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Resumen

Uno de los temas más abordados en aprendizaje automático está relacionado con

el reconocimiento de patrones. Avances recientes en reconocimiento de patrones

han aumentado la necesidad de mejorar los algoritmos para obtener caracterís-

ticas especiales de las texturas para poder realizar una mejor clasi�cación, la

mayoría de estudios sobre análisis de texturas sólo se han llevado a cabo en un

pequeño número de áreas por lo que aun sigue siendo limitado.

En el presente trabajo se propone un método de análisis de texturas el cual es

la Transformada de Cúmulos Coordinados o Representación de Cúmulos Coor-

dinados (CCR por sus siglas en ingles) este método calcula la estadística de

una imagen binarizada que queda en un vector de ocurrencias, el cual es la

información de la textura.

Un desa�ó de esta técnica es reconocer texturas invariantes, especí�camente

a rotación por lo que una de las mejoras que se tiene es ocupando la transformada

Discreta de Fourier en una dimensión y obteniendo su espectro se mantendrá

dichas características, y realizando una serie de experimentos se demostrará la

e�cacia del mencionado método y el de la mejora.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Objetivo de la tesis

El presente trabajo de investigación tiene como objetivo principal el diseñar

y construir un algoritmo para clasi�car y reconocer texturas del tipo natural

o arti�cial (hecha computacionalmente). Para ello, se plantean los objetivos

especí�cos:

� Realizar la revisión, estudio y análisis de la Transformada de Cúmulos

Coordinados.

� Creación de una base de datos de imágenes de patrones periódicos creados

computacionalmente y de texturas reales por el álbum de Brodatz.

� Realizar una mejora para la detección de texturas invariante a rotación.

1.2. Planteamiento del problema

La clasi�cación y reconocimiento de objetos siempre ha sido una actividad

cotidiana del ser humano mediante el uso de los sentidos con los que cuenta

(olfato, oído, tacto, gusto y vista). Por ejemplo, con la utilización de la vis-

12
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ta el ser humano puede reconocer objetos sin la necesidad de tocarlos. En el

sector industrial el ser humano comete diferentes tipos de errores en áreas de

calidad debido a que el ojo humano no tiene la capacidad para trabajar de

manera ininterrumpida, realizando una revisión de los objetos que se están fa-

bricando en una línea de producción, Scharcanski [1] explica esto basándose en

que la experiencia empírica que tiene los operadores es subjetiva y puede tener

problemáticas ya que la visión humana es limitada en términos de habilidad

y distinción, por lo que los sistemas automáticos completan el trabajo que no

puede realizar e�cientemente el ser humano. En el área de texturas, se tiene que

realizar un análisis más minucioso mismo que el ser humano con el sentido de

la vista no realiza de manera e�ciente en los diferentes procesos de clasi�cación.

Sánchez et al. [2] menciona que en la industria, los sistemas automáticos dan

bene�cios que son de tomar en cuenta, ya que en la industria de defectos en �bra

de densidad media con papel melamina (MDFMP por sus siglas en inglés) en

sus líneas de producción los volúmenes son grandes entonces, cualquier pequeña

mejora en la calidad de los ahorros son considerables, por lo que un algoritmo

con sistema de visión arti�cial es una solución adecuada para este tópico.

En este trabajo se presentará una aplicación grá�ca ocupando Widgets de

QT combinada con el lenguaje C++ y las librerías de OpenCV.

1.3. Antecedentes

Desde la antigüedad, el ser humano sabe que existen objetos que, al tacto

tiene una consistencia y una sensación muy diferente, puede ser muy suave,

dura, áspera, etc. a esto con el paso del tiempo se denominó textura. De acuerdo

con la RAE, textura deriva del latín texture, textus (tejido) -ura (actividad o

resultado), entonces esto signi�ca tejido, entrelazado, de igual forma proviene

de la raíz indoeuropea *teks- con el mismo signi�cado el de fabricar, ensemblar,
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carpintería. Entonces, se de�ne textura como algo entrelazado ya sea de manera

natural (�bras de cortezas, hojas etc.) o de forma arti�cial con ayuda del ser

humano (bordados, ropa, etc.) tal y como se muestra en la �gura 1.1.

Figura 1.1: Ejemplo de una textura

Así como el desarrollo tecnológico que dio inicio a principios del siglo XX

tanto como la invención de la informática, ha permitido el desarrollo de métodos

para el análisis de imágenes de texturas. Se propusieron métodos iniciales, como

el de Ojala et al. [3] llamado Patrones Binarios Locales (en inglés LBP) logrando

resultados que esperaban de detección y clasi�cación de texturas. El operador

original LBP, forma etiquetas para los pixeles de la imagen mediante el umbral

del vecindario 3 x 3 de cada pixel con el valor central y considerando el resultado

como un número binario. Ojala et al. [4] amplió el operador de LBP para utilizar

vecindarios de diferentes tamaños. El uso de una vecindad circular y valores de

interpolación bilineales en coordenadas de pixeles no enteros permiten cualquier

radio y número de pixeles en la vecindad. Otros métodos que buscan realizar

un reconocimiento e�ciente de la textura son los �ltros de Gaborn que sacan

características especí�cas de la textura para poder realizar una clasi�cación

adecuada [5], también otro método ocupado para la extracción de características
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de la textura es por proyección aleatoria la cual consiste en proyectar una serie

de puntos de un espacio de alta dimension a un subespacio aleatorio de baja

dimensión misma que ha sido ocupada no solo en reconocimiento de texturas si

no en reconocimiento facial y �Machine Learning� [6]. Así existen muchos otros

métodos que buscan extraer información de la textura que sea de utilidad para

la aplicación deseada.

De esta manera, el ser humano con la ayuda de los sistemas digitales logra

realizar un análisis de las texturas para clasi�car, estudiar o realizar una acción.

Antes de continuar con el análisis de texturas es muy importante dejar claro a

que se re�ere el procesamiento de imágenes pues es parte del presente trabajo.

1.4. Procesamiento digital de imágenes

Desde los inicios de la era electrónica, el ser humano ha utilizado la compu-

tadora para realizar diversos procesos. Conforme fueron avanzando los descu-

brimientos surgió una nueva línea de investigación que es procesamiento de

imágenes. El procesamiento digital de imágenes (PDI) es de gran impacto en

diversos ámbitos ya sea académico, viendo diversos fenómenos, comprobando

una teoría propuesta o en el industrial, en el cual bajo ciertas normas, se puede

realizar una clasi�cación y pruebas no invasiva para determinar problemas en

una línea de producción.

Un ejemplo de este método, es en el sector alimentario, tal y como lo ex-

presa Jackman [7] en el cual se puede uno ahorrar tiempo y capital para poder

realizar una inspección en la línea de producción (en este caso alimentaria) es

muy importante darle la debida atención en problemas en la línea para que

los alimentos no se encuentren contaminados o en mal estado, o también co-

mo Lavelin et al. [8] explica que por medio de procesamiento y segmentación

de imágenes puede realizar un análisis completo de lo que se está revisando
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en un microscopio, estos no son los únicos ejemplos que se tiene y se pueden

enumerar otros más para poder comprender mejor la importancia del mencio-

nado proceso. Si bien, los procesos con los que se cuentan son muy poderosos, el

usuario promedio no logra sacarle todo el potencial para realizar un procesado

por qué no comprenden de manera consciente los principios básicos detrás de

las rutinas de procesamiento de imágenes más simples [9]. El PDI es un campo

maduro, pero para diversas aplicaciones se debe abordar ciertas singularidades

que el conocimiento general no nos permitiría poder realizar dicho proceso. La

terminología de PDI se deriva de los procesos matemáticos que se realizan para

el mejoramiento de la imagen (ya sean �ltros, correcciones, análisis estadístico

etc.), no se tiene estándares que obedezcan a una regla y la terminología se

puede ir determinando a las necesidades [10].

En general, el PDI es un conjunto de métodos en el cual se le realizan ope-

raciones determinadas a una imagen con el �n de extraer información que sea

de utilidad para alguna tarea o bien, mejorarla, también se puede decir que es

un proceso en el cual entra una imagen y sale una imagen mejorada bajo cier-

tas operaciones o características asociadas a la misma o un vector que contiene

toda la información necesaria para el estudio en especí�co de la aplicación. En

la actualidad, el PDI se encuentra entre las tecnologías de rápido crecimiento,

al mismo tiempo forma un área de investigación central dentro de las discipli-

nas de ingeniería y ciencias de la computación. El PDI incluye básicamente los

siguientes tres pasos (ver �gura 1.2):

� Importación de la imagen a través de herramientas de adquisición de imá-

genes.

� Analizando y manipulando la imagen.

� El resultado puede ser imagen o informe alterado que se basa en el análisis

de la imagen.
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Figura 1.2: Principio de procesamiento de imágenes

Estos pasos están presente en dispositivos digitales de captura y almace-

namiento de imágenes (sean cámaras digitales, smartphone, etc.) contienen un

programa de procesado de imágenes el cual está controlado computacionalmen-

te. El computador ingresa a la base de datos de imágenes y se hace un procesado

y compresión a la imagen para al �nal guardarla en la memoria ya sea interna o

externa del dispositivo [11]. Durante el PDI solo se realiza una operación a la vez,
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por lo que todo el proceso de manipulación es resultado de una lineanización,

corrección y compresión que ocurre de acuerdo al diseño del hardware.

1.5. Textura

Las texturas juegan un papel importante en visión por computadora. En

algunas imágenes, la textura puede ser la característica de de�nición de las

regiones y en la obtención de un correcto análisis. Se puede entender lo que es

una textura en el campo computacional de manera empírica, pero es muy difícil

poder determinar la mejor de�nición de lo que es una textura, misma que se ha

recopilado de los diferentes investigadores de visión por computadora, las cuales

nos permiten entender mejor aun lo que es una textura.

� Es una región macroscópica estructurada de la imagen que presenta pro-

piedades locales constantes, lentamente variables o aproximadamente periódicas

[12].

� Una región de la imagen que tiene una textura constante, si una parte

estática local u otra propiedad local de la función de la imagen es constante,

variación lenta o aproximación periódica [13].

� La textura de la imagen considerada no es �gurativa o celular, la textura

es descrita por el tipo y el número de primitivas (tonalidades) que puede tener,

una de las características de la textura no puede ser analizada sin un marco

de referencia del objeto primitivo tonal es declarado o implícito. Si queremos

analizar una textura en escala de grises, existe una escala tal que cuando se

examina la super�cie, no tiene textura. Entonces podemos determinar, que a

medida que le aumentamos la resolución la textura se vuelve más �na y luego

más gruesa [14].

� La textura se de�ne para nuestro propósito como una característica de

campo que no tiene componentes que parezcan enumerables. Las relaciones de
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fase entre los componentes son por lo tanto no aparentes. Tampoco el campo

debe contener un gradiente obvio. La intención de dicha de�nición es para dirigir

la atención del observador a las propiedades globales mostradas, es decir, su

"tosquedad", "irregularidad" o "�nura" general. Físicamente, los patrones no

enumerarles (aperiódicos) son generados por procesos estocásticos en oposición

a procesos deterministas. Perceptiblemente, el conjunto de todos los patrones

sin componentes enumerarles obvios incluirá muchos deterministas (e incluso

periódicos) texturas" [15].

� La textura es una noción aparentemente paradójica. Por un lado, es co-

múnmente utilizado en el procesamiento temprano de información visual, espe-

cialmente para propósitos de clasi�cación práctica. Por otro, nadie ha logrado

producir una de�nición de textura comúnmente aceptada. La resolución de esta

paradoja, depende de un modelo más rico y más desarrollado para el proce-

samiento temprano de la información visual, un aspecto central del cual serán

los sistemas de representación en muchos aspectos diferentes. Niveles de abs-

tracción. Estos niveles probablemente incluirán intensidades reales en la parte

inferior y avanzará a través de los descriptores de borde y orientación a la su-

per�cie, y quizás descriptores volumétricos. Dadas estas estructuras multinivel,

parece claro que deben incluirse en la de�nición y cálculo de descriptores de

textura [16].

� La noción de textura parece depender de tres ingredientes fundamentales:

algunos "órdenes" locales se repite en una región que es grande en comparación

con el tamaño del pedido, el orden consiste en la disposición no aleatoria de

partes elementales, y las partes son entidades aproximadamente uniformes que

tienen aproximadamente las mismas dimensiones. En todas partes dentro de la

región texturizada " [17].

� La textura es una imagen de características que corresponden a ambos
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valores de brillo y coordenadas del pixel [18].

Con lo anterior se concluye que, la de�nición de textura ha sido propues-

ta por un conjunto de personas que, dependiendo de la aplicación que realicen

es un concepto valido, pero no necesariamente aplicado a todos los casos. En

algunos casos han sido motivadas perceptualmente, mientras que en otros de-

pendiendo de la aplicación es el concepto que se ocupará. Dentro de la visión

arti�cial, el análisis de texturas es un proceso muy recurrente para clasi�cación,

sin embargo, las imágenes no siempre muestran con exactitud la intensidad co-

rrespondiente a sus niveles de gris, como ejemplo, se puede tener la corteza de

un árbol que, aunque tiene una textura muy regular no logra mostrar la realidad

de su intensidad luminosa [17] (ver �gura 1.3).

Figura 1.3: Corteza de árbol en la que se observa porque su rugosidad no permite
un mejor análisis.

La textura tiene una cierta resolución y un tamaño determinado previamente

y que esto es lo que permite realizar el estudio más adecuadamente.

1.6. Propiedades de la textura

En secciones 1.5 se ha planteado que las texturas tienen cierta resolución

y tamaño adecuado pero dentro de esas mismas condiciones guardan diversas

características, una de ellas tiene que ver con su tipo, es decir, si es visual o
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táctil. Las texturas táctiles se re�eren a la sensación tangible inmediata de una

super�cie. Las texturas visuales se re�eren a la impresión visual que producen

para el observador humano, que está relacionada con las variaciones espaciales

locales de estímulos simples como el color, la orientación y la intensidad de una

imagen. Este trabajo se centra solo en las texturas visuales, por lo que el término

"textura" a partir de entonces se re�ere exclusivamente a "textura visual", a

menos que se mencione lo contrario. Cabe mencionar, que las texturas analizadas

y trabajadas en el presente trabajo solo seran las de 2D por lo que todas las

propiedades y de�niciones serán acopladas a las texturas 2D visuales. Se ha

mencionado que no se tiene una de�nición exacta, pero lo que si se cuenta son

algunas propiedades que las pueden caracterizar y podamos entender aún mejor

como es su comportamiento [19] las cuales son mencionadas a continuación:

� La textura envuelve la distribución espacial de los niveles de gris.

� Las texturas visuales pueden tener percepciones diferentes por sus niveles

de resolución y de escala.

� Una región puede ser percibida como textura dependiendo del número de

secciones primitivas.

Xiaoying Guo [20] de�ne 4 características primordiales para poder entender-

las estas son : regularidad, aspereza, direccionalidad y densidad.

La regularidad se de�ne como la variación en toda la textura esto tiene que

ver como esta puede tener un patrón periódico que la va constituyendo, tal y

como se puede observar en la �gura 1.4 (a y b):
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(a) Textura formada por un
mosaico de un patrón bási-
co

(b) Patrón base de la sub �gura
a

Figura 1.4: Regularidad de una textura

En estas �guras se puede observar como el patrón (también de�nido como

textón) ayuda en la construcción de la textura permitiendo que de manera

periódica aparezca en todas las �las y columnas de la imagen y permita tener

esa característica.

La aspereza está de�nida como la variación en un área pequeña, esto nos

quiere dar a entender como una textura puede tener cambios de intensidad en

un pequeño espacio, aunque se mantiene periódico, dentro de la periodicidad

podemos encontrar esas asperezas, tal y como se puede observar en la �gura

1.5:

Figura 1.5: Ejemplo de la aspereza en la piedra de granito.
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Esta imagen tomada de una pared de cemento nos muestra cómo se encuen-

tra la textura, podemos observar esos huecos, crestas, deformaciones que fue

tomando el cemento de acuerdo a como la persona que ocupó el cemento lo dejó

y permitió tener una aspereza.

La direccionalidad está de�nida por la orientación de los bordes, porque los

bordes de la imagen tiene una in�uencia signi�cativa en la percepción visual, la

de�nición nos muestra que por los bordes que tiene la imagen se puede apreciar

en qué dirección se aprecia la textura tal y como se puede ver ejempli�cado en

la �gura 1.6:

Figura 1.6: Se puede apreciar que gracias a los bordes nos permite determinar
hacia donde se tomó la foto para determinar la dirección que tiene la textura

Como se puede observar, de acuerdo a la dirección que se le tomó, el ojo

humano visualiza el cambio de dirección en las líneas de la textura, como bien

dice la de�nición los bordes son los que ayudan a determinar los cambios de

dirección.

Del mismo modo, la densidad es de�nida de la misma manera que la direc-

cionalidad, es medido utilizando la densidad del borde.

1.7. Análisis de texturas

Las características que se revisaron permiten dar un preámbulo de cómo se
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entiende y clasi�ca las texturas por medio de métodos visuales, en todos los

ámbitos que tengan que ver con la detección y clasi�cación de texturas se busca

llegar a entender, modelar y procesar una textura y en última instancia se busca

recrear arti�cialmente lo que el ser humano realiza por medio de la visión con

la ayuda de sistemas computacionales y/u otros medio tecnológicos.

Tal y como explica Zhou en su tesis doctoral [21] el análisis de textura

busca obtener una descripción cuantitativa general, e�ciente y compacta de

las texturas, de modo que se puedan utilizar varias operaciones matemáticas

para alterar, comparar y transformar texturas. La mayoría de los algoritmos

disponibles de análisis de textura implican extraer características de textura

y derivar un esquema de codi�cación de imagen para presentar características

seleccionadas. Estos algoritmos pueden diferir en las características de textura

que se extraen o en cómo se presentan en la descripción.

Tuceryan y Jain [19] mencionan que existen cuatro tipos de categorías con

sus respectivos métodos para realizar un análisis detallado de texturas: geomé-

tricos, basados en modelos, procesamiento de señales y estadísticos. La primera

categoría se centra en los descriptores estructurales mientras que los otros tres,

son considerados como enfoques estadístico-teóricos.

1.7.1. Métodos geométricos

Estos métodos se enfocan en el análisis geométricos de la textura, esto es

como están compuestos sus texturas bases o sus textones determinísticos. Pa-

ra entender mejor estos métodos vamos a ir de�niendo lo que es un texton.

Un textón se de�ne como un vecindario que tiene pixeles con propiedades in-

variantes que están arreglados sobre la imagen dada. Estos mismos pueden ser

de�nidos por sus niveles de intensidad, forma u homogeneidad de algunas de sus

propiedades locales como tamaño orientación entre otras más. Una vez que los

elementos de textura se identi�can en la imagen, hay dos principales enfoques
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para analizar la textura. Uno calcula las propiedades estadísticas de la extrac-

ción de elementos de textura y utiliza estos como características de textura. El

otro extrae la regla de colocación que describe la textura. Este último enfoque

puede implicar geometría o métodos sintácticos de analizar la textura. Algunos

métodos geométricos de extracción de primitivas y/o determinación estructural

incluyen:

� Aproximaciones de detección de bordes.

� Extracción de regiones adaptativas.

� Morfología matemática.

� Características de la teselación Voronoi.

� Por métodos estructurales.

Este último método es el que se basa mayormente de analizar el textón,

estos mismos se enfocan en dos puntos fundamentales para poder realizar dicho

análisis:

1. Extracción de los elementos de textura.

2. Inferencia de la regla de colocación.

Dentro de estas categorías se encuentran el modelo de Zucker [16] y el modelo

de Fu [22], este método en particular, tiene dentro de sus características el

poder generar y analizar texturas. Otro método más reciente es el que proponen

Xiaoming Liu [23], en el cual por medio de radiografías a las mamas se puede

realizar una detección de cáncer de mama adecuada.

1.7.2. Métodos basados en modelos

El método basado en modelos se enfoca en la construcción de una imagen

modelo que no sólo realiza el análisis de texturas, sino que lo hace sin sintetizarlo.

Este método se enfoca en sacar las características cuantitativas de la imagen. A

continuación se ejempli�can algunos de los modelos existentes:

1. Por Campos aleatorios (Como los campos aleatorios de Makarov (RFM)
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y el campo aleatorio de Gibbs (RFG) [24].

2. Análisis de un solo pixel (Como el método Derin-Elliot y el método auto-

binomial).

3. Fractales ( Como imágenes de campo aleatorio Gauss Markov, Imágenes

fractales, imágenes de cuero y super�cies pintadas).

Este último método se puede ver re�ejado en la aplicación que le dio Backes

et al. [25] para poder realizar una clasi�cación adecuada de texturas por su

color ya que como bien lo menciona en su artículo �Color texture analysis based

on fractal descriptors� los fractales ofrecen una alternativa interesante a estos

enfoques. Debido a sus irregularidades, la mayoría de las super�cies naturales

tienen dimensiones no enteras. Por lo tanto, parece plausible el uso de fractales.

O también con Freeman et al. [26] con sus campos aleatorios de Makarov

en el cual explican que debido a otros métodos que son muy lentos su método

busca realizar un proceso computacional mucho más rápido para poder obtener

las características que se buscan en las texturas.

1.7.3. Métodos basados en señales

Se sabe que todo está bajo una frecuencia, y en el análisis de texturas no

es la excepción, las texturas analizadas por procesamiento de señales se realiza

por las propiedades que se pueden obtener. Algunas de estas técnicas de análisis

de texturas se centran en el �ltrado de las texturas para poder así realizar de

manera adecuada dicho proceso:

1. Filtros en el domino del espacio (Como el operador Rober o el Laplaciano).

2. Filtros en el domino de Fourier.

3. Modelos de Gabor y de ondas [27].

1.7.4. Método estadístico

Los métodos estadísticos buscan realizar una descripción adecuada de las

texturas para poder realizar un reconocimiento estadístico de las mismas efecti-
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vamente [28]. Los métodos estadísticos caracterizan la textura por la distribución

estadística de la intensidad de una imagen, es una de las cualidades de�nitorias

de la textura.

La distribución espacial de los niveles de gris ocupa un vector característico el

cual contiene todas las propiedades estadísticas de la textura [29]. El objetivo es

encontrar un método probabilista o determinista. Estos son los más ocupados

en el análisis de texturas por su uso desde los comienzos de investigación de

análisis de texturas. Algunos de los métodos de este estilo son enumerados a

continuación:

1. Matrices de co-ocurrencia.

2. Características de auto correlación.

3. Métodos estadísticos de primer orden.

4. Matrices de longitud de ejecución.

Existen muchos ejemplos del uso de estos métodos como el que expone De Si-

queira [30] en el cual ocupa las matrices de co-ocurrencia para poder determinar

los descriptores de las texturas en imágenes de escala de grises con una mejora

ocupando dos diferentes método: representaciones Gausianas espacio-escalado e

imágenes piramidales.

1.7.5. Clasi�cación de texturas

La clasi�cación de texturas es un método en el cual se realiza una toma

de decisiones en base sus características para determinar a qué categoría de

texturas pertenece. Un dato fundamental para poder realizar la clasi�cación

adecuadamente, es necesario conocer previamente las clases. Una vez que este

conocimiento está disponible y se extraen las características de la textura, se

utiliza técnicas clásicas de clasi�cación de patrones para hacer la clasi�cación.

Tal y como lo explica Sánchez Yáñez [27] en su tesis doctoral en el capítulo

1, existen cuatro diferentes problemas en el campo del análisis de texturas:
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1. La clasi�cación de textura, tiene como objetivo el determinar una etiqueta

para una región de textura uniforme de acuerdo con la clase prede�nida. Es

decir, la clasi�cación de textura consiste en decidir a qué categoría pertenece la

textura visual.

2. La segmentación de texturas es la partición de imágenes en regiones que

tienen propiedades homogéneas, con respecto a la textura. No es necesario saber

el número de tipos de texturas que se presentan en la imagen para realizar la

segmentación de la textura.

3. La síntesis de la textura, que tiene como objetivos construir un modelo de

textura, con el cual se puede usar para generar aplicaciones de texturas como

grá�cos computacionales.

4. Las super�cies de texturas, donde las imágenes 2D son consideradas como

proyecciones de una escena 3D.

Como se puede observar, la clasi�cación de texturas tiene que ver con técni-

cas desde sus inicios en lo que se enfocaban era en la estadística de las texturas

[31], dentro de estos mismos métodos de clasi�cación tiene que ver con que da-

da n entradas solo tendremos una salida. El proceso de clasi�cación de texturas

consta de 2 fases importantes: el aprendizaje y el reconocimiento. En la primera

fase el objetivo es construir un modelo para el contenido de textura de cada

clase de textura presente en los datos de entrenamiento, que generalmente com-

prende imágenes con etiquetas de clase conocidas. El contenido de textura de

las imágenes de entrenamiento se captura con el método de análisis de textura

elegido, que proporciona un conjunto de características de textura para cada

imagen. Estas características, que pueden ser números escalares o histogramas

discretos o distribuciones empíricas, caracterizan las propiedades de texturas

dadas de las imágenes, como la estructura espacial, el contraste, la rugosidad,

la orientación, etc. En el reconocimiento, se describe el contenido de textura de
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la muestra desconocida. Con el mismo método de análisis de textura.

Entonces, las características de textura de la muestra se comparan con las ca-

racterísticas de las imágenes de entrenamiento con un algoritmo de clasi�cación,

y la muestra se asigna a la categoría con la mejor coincidencia. Opcionalmente,

si la mejor coincidencia no es lo su�cientemente buena de acuerdo con algunos

criterios prede�nidos, la muestra desconocida puede ser rechazada en su lugar.

Los métodos más usados para la clasi�cación son:

1. Clasi�cadores paramétricos estadísticos, derivados de la teoría de decisio-

nes Bayensiana.

2. Clasi�cador no-paramétricos con el k-esimo vecino.

3. Redes neuronales (perceptrones multicapa) [32].

1.8. Análisis del trabajo

Al realizar un meticuloso análisis de los trabajos de investigación previos en

el ámbito de la clasi�cación de texturas podemos inferir que lo que se intenta

alcanzar es:

a) Lograr realizar una discriminación adecuada de los patrones de acuerdo

a sus características.

b) Obtener un tiempo de respuesta adecuado dado que una base de datos

grande puede suponer un tiempo máquina tardado.

El método de la Transformada de Cúmulos Coordinados es un método que

basado en una ventana de tamaño IxJ , recorre toda la imagen binarizada pixel

a pixel, dentro de la ventana se decodi�ca a número de binario a decimal, esto

con el �n de poder obtener un histograma de frecuencias normalizado, el cual

se convertirá en nuestro vector patrón para futuros procesamientos. Con esto,

podemos determinar que el objetivo primordial es realizar un análisis e�ciente

del método y determinar qué tan viable es para realizar clasi�cación de texturas
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tanto naturales como arti�ciales.

El presente trabajo está dividido en 5 capítulos que fueron organizados como

a continuación: El capítulo 2 se centrara en realizar una presentación y análisis

de la Transformada de Cúmulos Coordinados, de sus propiedades y la presen-

tación del código junto con una breve explicación de cómo es el procedimiento

para la binarización de las texturas. En el capítulo 3 se realiza una revisión

de lo que es la invarianza en patrones, en texturas y describir como se reali-

za la mejora del método al buscar una invarianza a rotación por medio de la

Transforma Discreta de Fourier. En el capítulo 4 hace una revisión de todos los

experimentos realizados para obtener la e�ciencia que tiene el método, comparar

con otros métodos parecidos, como es su comportamientos y dar explicaciones

a los resultados obtenidos y para �nalizar en el capítulo 5 se presenta una se-

rie de conclusiones que se obtuvieron durante todo este trabajo tanto generales

como especí�cas para cada paso y dando un punto de vista para poder dar un

panorama más amplio y dejar abierto a futuros trabajos.

1.9. Acerca del software

La interfaz y todo el código para realizar la clasi�cación de texturas y recono-

cimiento basado en la Transformada de Cúmulos Coordinados fue desarrollada

en C++ ocupando un software libre llamado QT Creator y desarrollada en su

totalidad en el ambiente Linux (Ubuntu 18.04) para el llamado y manipulación

de las imágenes se ocupó el software OpenCV, este mismo software es multipla-

taforma (Linux, Mac y Windows) por lo que no es difícil que se pueda ejecutar

en cualquier otro sistema operativo que tenga QT Creator instalado junto con

las librerías de OpenCV. El software fue diseñado para que pudiera realizar

la clasi�cación de texturas ocupando el método de la Transformada de Cúmu-

los Coordinados y en la sección de invarianza a rotación se complementó con
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el espectro de Fourier. Los experimentos fueron realizados y documentados en

diversos reportes. Los puntos clave del software se enlistan a continuación:

� La base de datos consistió en 3 tipos diferentes, para texturas computacio-

nales, texturas del álbum de Brodatz y para texturas reales, las cuales fueron el

punto fundamental para la clasi�cación.

� Las funciones de procesamiento de imágenes y de señales fueron desarro-

lladas (como la de binarización,el método de Otsu, el espectro de Fourier, La

Transformada de Cúmulos Coordinados).

� Otros métodos desarrollados, como el cargar la imagen, manipularla y

creación de grá�cas fue gracias a las funciones declaradas por OpenCV y Qcus-

tomPlot respectivamente.



Capítulo 2

Transformada de Cúmulos

Coordinados

Los métodos ocupados para la clasi�cación de texturas se propusieron, pero

uno de los métodos más recientes es en el que se basa este trabajo: la Trans-

formada de Cúmulos Coordinados. La Transformada de Cúmulos Coordinados

o la Representación de Cúmulos Coordinados (CCR por sus siglas en inglés) es

un método no invasivo de clasi�cación de texturas propuesto por Kurmyshev-

Cervantes [33]y Kurmyshev-Soto [34], el cual fue utilizado para que una imagen

binarizada fuera caracterizada como un histograma de ocurrencia, para conver-

tirse en descriptor de textura y así realizar la clasi�cación. Para poder realizar

esto se determina una ventana que recorrerá secuencialmente toda la imagen

pixel a pixel, dentro de la ventana se obtendrá un número en binario, ya que

como la imagen es binara obtendremos en cada pixel un valor de 0 o 1 (negro

o blanco), posteriormente se realiza una decodi�cación a decimal a partir del

número en binario del bit menos signi�cativo (posición derecha) al bit más sig-

ni�cativo (posición izquierda) de acuerdo a la posición que se encuentren los bits

32
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que valgan 1 se elevará 2 la posición que se encuentre el bit 1 y se sumará con

todos los demás bits iguales a 1 esto nos dará el valor en decimal. Este valor en

decimal será el índice del histograma que se construirá de acuerdo al valor deci-

mal que la ventana detecta. Desde este punto en adelante cuando se mencione

CCR se estará hablando de la Transformada de Cúmulos Coordinados.

2.1. Transformada de Cúmulos Coordinados

Para abordar de mejor manera algunas de las notaciones matemáticas re-

presentaremos la CCR de imágenes binarias en la forma algorítmica. Dada una

imagen binarizada de tamaño NxM , que viene representada de la siguiente ma-

nera Sα = {sα(n,m)}se caracteriza mediante el uso de una ventana rectangular

de tamaño IxJ tal que I ≤ N y J ≤ M . Una vez obtenido dicho tamaño de

la ventana, se recorre con esta toda la imagen Sα moviendo la ventana pixel a

pixel y con la decodi�cación de binario a decimal que se realiza dentro de esta,

obteniendo un valor en decimal que incrementa unitariamente el valor decodi�-

cado del histograma en resumen, en la siguiente �gura podemos ver un ejemplo

del comportamiento de la ventana en la imagen binarizada, un ejemplo de cómo

funciona la ventana de escaneo se puede apreciar en la �gura 2.1.

Figura 2.1: Representación de la CCR con su ventana de escaneo
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El número de estados que puede tener el histograma depende, del tamaño

de la ventana, en otras palabras w = IxJ esto va a determinar el tamaño que

puede tener el histograma de frecuencias, mismo que se puede reducir más si se

toman solo los valores diferentes a cero.

Entonces, la CCR asigna a cada imagen binaria Sα un histograma de fre-

cuencias Hα
(I,J)(b) el cual representa la frecuencia del patrón que es escaneado

por la ventana, α representa el índice del conjunto de imágenes que se integren

a la transformada, (I, J) representan el tamaño de la ventana de escaneo y por

último la variable b = 2w que representa la codi�cación del numero en binario

de acuerdo a la ventana de escaneo.

Con respecto a lo anterior se puede determinar que el total de las frecuencias

del histograma es igual al área total del histograma, esto es,

A = (I −N + 1)(J −M + 1). (2.1)

Con este valor podemos normalizar el histograma Hα
(I,J)(b), el cual es con-

siderado como una distribución en función de las frecuencias:

Fα(I,J)(b) =
Hα

(I,J)(b)

A
. (2.2)

Un ejemplo de cómo se realiza la transformada CCR es usando una ventana

de 3x3 cuyos códigos binarios y decodi�cación se pueden observar en la �g. 2.2

donde el número en decimal (BCD) corresponde al índice del histograma de

frecuencias. La �g. 2.3 muestra la binarización de una textura ejemplo y sus

respectivos histogramas.



CAPÍTULO 2. TRANSFORMADA DE CÚMULOS COORDINADOS 35

Figura 2.2: Patrones binarios de acuerdo a la ventana de 3x3 su número en
binario y su decodi�cación en decimal para el histograma de frecuencias de la
CCR.

Figura 2.3: Cálculo del histograma de la imagen (D9) de escala de grises junto
con la binarización de la imagen y su respectivo histograma de la CCR

Este método a comparación de otros métodos propuestos para la clasi�cación

de texturas citando algunos como Patrones Binario Locales (LBP) [35, 36, 37,

38, 39, 40] Filtro de Gabor [5] o la proyección aleatoria [6] es que trata de

realizar más rápido el cálculo, aunque el LBP es el más similar a la CCR las

características que obtiene son diferentes (histograma diferente). Puesto que el
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método de LBP ha sido estudiado y revisado con anterioridad Kumyshev nos

ha demostrado dicho método obtiene características de una manera diferente al

de la CCR [41].

2.2. Propiedades de la CCR

Las propiedades de la CCR fueron establecidas en 2 teoremas fundamentales

[42] los cuales son interpretados a continuación. El primer teorema establece

sobre la estructura de la CCR especí�camente en imágenes periódicas:

Teorema 1. Si un textón (celda primitiva) de una imagen binaria traslacio-

nal Sα tiene un tamaño τ1 τ2 pixeles, τ1 en uno y τ2 en otra dirección, entonces

cualquier distribución de la CCR Fα(I,J)(b) toma no más que valores diferentes

de cero. Si la ventana de escaneo de la CCR tiene el tamaño igual o mayor al ta-

maño del textón I ≥ τ1, y J ≥ τ2, entonces toma exactamente valores diferentes

de cero.

En el siguiente teorema se enfoca en la relación del histograma con el k-ésimo

orden estático de una imagen binarizada. Esto es, que el histograma de frecuen-

cias no normalizado Hα
(I,J)(b) contiene toda la información acerca de momentos

de correlación de n puntos de la imagen Sα si y solo si los vectores de separación

entre n pixeles caben en la ventana de escaneo, eso es una distribución función

Fα(I,J)(b) la cual ofrece su�ciente información de la función de probabilidad de

enésimo-punto.

Teorema 2. Sea Sα = {sα(n,m)} una matriz imagen binaria y Fα(I,J)(b)

sea la función de distribución de la CCR. Si max(li) ≤ I y max(mi) ≤ J(i =

1, 2, . . . , k − 1) y k < IJ , entonces ninguna función de auto correlación del

k-ésimo orden
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〈sα(l,m)sα (l + l1,m+m1) . . . Sα (l + lk,m+mk−1)〉 ≡

ĺımL,M→∞
∑L′·M ′
l,m=1 s

α(l,m)sα (l + 1,m+m1) . . . sα (l + lk,m+mk−1)
.

(2.3)

puede ser reconstruida individualmente de Fα(I,J)(b) donde N = LM es el

tamaño de la imagen, L′ = L−máx {li}, M ′ = M −máx {mi}.

La clasi�cación de patrones con la CCR conserva toda su información estruc-

tural para poder realizar un análisis más adecuado, por otro lado, la clasi�cación

con la CCR puede ser orientado a bits, ya que lo leído en la ventana es un numero

en binario (0 o 1), lo que permitirá que el cálculo sea más rápido. Cabe destacar

que este método nos permite realizar una clasi�cación de texturas e�caz y de

lo más adecuado, ya que la mayoría de los métodos estudiados se enfocan en

realizar la clasi�cación de texturas por medio de imágenes en escala de grises,

este método se basa en imágenes binarias ya que una imagen binaria guarda

mejor su información estadística.

Sin embargo, uno de los problemas que se enfrenta en el escaneo de la imagen

con la CCR es el tamaño de la ventana. Si es que se elige una ventana bastante

grande, el histograma de la CCR será grande por lo que el computador tendrá

problemas de administración de la información adecuadamente.

Una solución práctica para conectar los dos requisitos fundamentales (preser-

var información y capacidad de administración de la CCR) es reducir la escala

de las imágenes que se van clasi�cando.

Este método se puede ocupar en la clasi�cación de texturas naturales, ar-

ti�ciales y computacionales, nos puede servir en determinar que tela estamos

comprando esto se puede realizar con una app de celular que sea una herra-

mienta auxiliar para el usuario esto se realiza mediante el enfoque la cámara

en la tela y con una base de datos previamente cargada compara el vector ca-
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racterístico obtenido con los de la base de datos y así determinar que tela se

está observando, se puede ocupar en el reconocimiento de corteza de árbol en

un ecosistema estudiado, el mismo método se aplica que el de las telas pero

con una base de datos diferente y se puede ocupar en la detección de fallas de

mangueras industriales.

En la �gura 2.4 se puede mostrar un claro ejemplo de la binarización que se

tiene de dos imágenes tomadas de la base de datos Brodatz [43] ambas imágenes

fueron calculadas por una ventana de tamaño 3x3, en los histogramas que se

calcularon se puede observar una conexión entre la periodicidad de la textura

y su representación de la CCR. La textura D12 esto está relacionado con la

frecuencia de la señal (menos picos) que la D68. En consecuencia, la función de

distribución D12 muestra menos picos. Por otro lado, el histograma de la CCR de

la imagen D68 nos muestra que varios números son muy frecuentes encontrarlos

en la imagen por lo que se encuentran más picos que son vistos como �ruido� en

el histograma de la CCR. Es evidente que muchos de los valores del histograma

son cero por lo que eso se podría modi�car buscando discriminar los valores que

sean cero y dejando todo lo que si contribuye al patrón de reconocimiento. En

conclusión, entre más periódica sea la textura, menos picos se encontrarán y la

representación de la CCR será mejor.

Es relevante mencionar los extremos que se tienen en el histograma de la

CCR, como se puede observar en la �gura 2.4 los extremos casi no son per-

ceptibles debido a que como almacenan mucha de la información de la imagen

binarizada la frecuencia en la que se encuentran estos valores es muy frecuente,

esto debido a que como es una imagen binarizada (0 y 1) los extremos serán más

sencillos encontrar (000000000 y 111111111 en número binario respectivamente).
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Figura 2.4: Imágenes binarizadas junto con sus respectivos histogramas de fre-
cuencias de la CCR

2.3. Algoritmo de la CCR

Una vez entendido todo lo conceptual procedemos a explicar el algoritmo.

Para poder realizar el procesamiento de la imagen binarizada debemos tomar

en cuenta que en entrada tendremos una imagen y de salida tendremos un
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vector cuya longitud dependerá del tamaño de la ventana entonces, pasando

esto a manera computacional tenemos que la variable Mat será nuestra entrada

mientras que un arreglo del tipo double será nuestra salida, para que el usuario

pueda determinar el tamaño de la ventana pondremos en la función dos variables

en formato int, ya que la ventana tiene que ser de valores enteros por que va de

la mano con los pixeles que contiene la imagen, antes de presentar el código para

poder dar un preámbulo de lo que se va a realizar se presenta un pseudocódigo

que hará más entendible lo que se programó:

Algoritmo 2.1 Pseudocódigo de la CCR
Entrada: Función CCR
A = (totalfilasImagen− totalfilasV entana+ 1) ∗ (totalcolumnasImagen−
totalcolumnasV entana+ 1)
mientras k<total �las Imagen-total �las Ventana y l <total columnas
Imagen-total columnas Ventana hacer
para i = 0 hasta i<total �las columnas ventana hacer
para Para j = 0 j<total columnas ventana hacer
ventana[i][j] = Imagen[k + i][l + j]
incrementa i y j

�n para

�n para

para i = 0 hasta i<total �las columnas ventana hacer
para j = 0 hasta j<total columnas ventana hacer
bin[n] = ventana[i][j]
incrementa n

�n para

�n para

dec = decodificar(bin)
histo[dec] + 1
incrementa l
si l==total �las de la Imagen-total �las de la ventana entonces
l = 0
incremento k

�n si

�n mientras

para i = 0 hasta i<lngitud bin hacer
histo[i] = histo[i]/A

�n para

devolver cierto
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Entonces la función en lenguaje C++ quedará de la siguiente manera:

Algoritmo 2.2 Función de la CCR

void CCR(Mat ma, double * h i s to , int venf , int venc )
{

int i , j , k=0, l =0, bin [ 9 ] , n=0,dec ,A;

Mat Ventana=Mat : : z e r o s ( venf , venc ,CV_8UC1) ;
A=(ma. rows−Ventana . rows+1)*(ma. co l s−Ventana . c o l s +1);
for ( i =0; i<pow(2 , venf *venc ) ; i++)
{

h i s t o [ i ]=0;
}
while (k<ma. rows−venf &&l <ma. co l s−venc )
{

for ( i =0; i<venf ; i++)
{

for ( j =0; j<venc ; j++)
{

Ventana . at<uchar>( i , j )=ma. at<uchar>(k+i , l+j ) ;
}

}
for ( i =0; i<venf ; i++)
{

for ( j =0; j<venc ; j++)
{

bin [ n]=Ventana . at<uchar>( i , j ) /255 ;
n++;

}
}
n=0;
dec=Decod i f i c aB ina r i o (9 , bin ) ;
h i s t o [ dec ]+=1;
l++;
i f ( l==ma. rows−venf )
{

l =0;
k++;

}
}
for ( i =0; i<pow(2 , venf *venc ) ; i++)

h i s t o [ i ]= h i s t o [ i ] /A;
return ;

}
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Como se puede observar se debe realizar un ciclo anidado en el cual mientras

el contador sea menor al tamaño de las �las y columnas de la imagen menos el

tamaño de las �las y columnas de la ventana continuará realizando el procesa-

miento en la imagen, esta condición se debe mantener ya que si solo se deja que

sea menor al número de �las y columnas de la imagen entonces la ventana esta-

ría buscando pixeles inexistentes, puesto que la ventana continuaría moviéndose

y eso nos afectaría en el vector característico. Para que nuestro contador no se

salga de rango y proceda a seguir moviéndose por toda la imagen se vuelve a

incluir la condición en las �las para que una vez que la ventana haya terminado

de realizar el recorrido en la última �la menos tres entonces vuelva a reiniciar

el contador de las columnas y el de las �las pueda incrementarse esto con el �n

de moverse de manera vertical hacia abajo de la imagen y así recorra secuen-

cialmente todas las �las y columnas la ventana. Dentro de esta función tenemos

otra subfunción la cual nos va a permitir realizar la decodi�cación del número

en binario, como se vio en la anterior función se tiene guardado en un arreglo de

longitud n los valores de los pixeles binarizados, entonces tenemos de entrada

un arreglo de tipo int y por consiguiente tendremos de salida un valor tipo int

entonces la subfunción queda expresada de la siguiente manera:

Algoritmo 2.3 Función de la decodi�cación

int Decod i f i c aB ina r i o ( int b i t s , int *p)
{

int i , va l o r = 0 ;
for ( i = 0 ; i < b i t s ; i++)

va lo r += p [ i ] * pow(2 , i ) ;
return va lo r ;

}

Para que no se tenga pierde en la longitud que tiene el arreglo se le agrega

la variable de bits que es la longitud y así cuando realice la suma de todos los

valores que valen uno nos permita obtener adecuadamente el valor en decimal
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que será guardado en el histograma de frecuencias.

2.4. Método de binarización

Como la CCR es un método que trabaja utilizando imágenes binarizadas, el

método de binarización viene declarado de la siguiente forma:

g(x, y) =

 0 si f(x, y) ≤ T

1 si f(x, y) > T
, (2.4)

dónde T es el umbral de binarización y g(x, y) es la imagen binarizada [44].

Para determinar el umbral adecuado se consideran la estadística de la imagen

para permitir delimitar el objeto a estudiar se logra mediante el método de Otsu.

El método de Otsu es un método estadístico que permite utiliza el histograma

de la imagen en escala de grises para poder determinar el umbral que separa los

dos modos dominantes, el procedimiento es descrito a continuación:

Dada una imagen con D niveles de intensidad y asumiendo que el umbral

buscado es T , las probabilidades acumuladas hasta T y desde T hastaD resultan

ser:

w1(t) =

T∑
z=1

P (z) y w2(t) =

D∑
z=T+1

P (z). (2.5)

Se obtiene las medias y varianzas asociadas,

µ1(t) =

T∑
z=1

zP(z) y µ2(t) =

D∑
z=T+1

zP (z). (2.6)

σ2
1(t) =

T∑
z=1

(z − µ1(t))
2 P (z)

w1(t)
y σ2

2(t) =

D∑
z=T+1

(z − µ2(t))
2 P (z)

w2(t)
. (2.7)
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Al �nal calcula la varianza ponderada.

σ2
w(t) = w1(t)σ2

1(t) + w2(t)σ2
2(t). (2.8)

Con estas ecuaciones permite elegir el mejor umbral T donde la varianza sea

la mínima [45], en la �gura 2.5 se muestra un claro ejemplo de la binarización

ocupando el método de Otsu.

Figura 2.5: Binarización por el método de Otsu

2.5. Método de clasi�cación

Para entender mejor los métodos de clasi�cación se de�nirá lo que es un ob-

jeto. Un objeto es una unidad física usualmente representado como una imagen

segmentada por una región en análisis de imágenes y de visión computacional.

El conjunto de objetos puede ser separada en un conjunto de subsecciones que

vistos desde un punto de vista de clasi�cación tienen ciertas características en

común y son llamadas clases.

El número de clases es previamente sabido, ya que este número depende

del problema que se quiera abordar. La clasi�cación, que es similar a la del ser

humano, no determina que el objeto sea determinado a una clase en particular,
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algunas de las características del objeto sirven para ese propósito.

Un ejemplo de esto es al tratar de clasi�car hierro de arena, no necesaria-

mente tenemos que ocupar sus propiedades moleculares para determinar a qué

clase pertenecen pero con esta característica se podría realizar adecuadamente.

Propiedades como la textura, dureza, sensaciones, etc. son algunas de estas que

se ocupan.

Un patrón es aquel objeto que es sensado ocupando algunas de las carac-

terísticas antes mencionadas, es necesario dejar en claro que la clasi�cación no

detecta objetos pero si puede detectar patrones así que se puede decir que re-

conocimiento de objetos y patrones son lo mismo [28].

En la �gura 2.6 se muestra la forma en que se realiza la clasi�cación de

objetos, dentro de la teoría de clasi�cación, una problemática recurrente tiene

que ver con el diseño del clasi�cador para la base de datos especí�ca que describe

objetos.

Figura 2.6: Pasos para la clasi�cación de patrones

Objetos estadísticos ocupan descripciones numéricas las cuales son llamadas

características. El patrón (también llamado vector patrón o vector característi-

co) es aquel que describe un objeto que es un vector elemental y el conjunto de

todos los conjuntos que forman el espacio patrón (también llamado espacio ca-

racterístico). Si los descriptores elementales fueran apropiadamente elegidos la

similitud de los objetos de cada clase resultaría en la proximidad de sus patrones

en el espacio patrón [28]. Una ejempli�cación de cómo funciona esta discrimi-

nación se puede observar en la �g 2.7 donde por medio de una función especial

permite delimitar el espacio de cada uno de los patrones adecuadamente.
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Figura 2.7: Funciones generales de discriminación

2.5.1. Distancia de Hamming

Dentro de los métodos de clasi�cación tenemos el aprendizaje métrico el cual

consisten en mejorar los procesos incorporando información complementaria y

optimizando funciones de distancia paramétrica, la distancia de Hamming es

un método que es un claro ejemplo de dicha subcategoría de los métodos de

clasi�cación [46, 47], misma que se de�ne de la siguiente manera:

d(I,J)
(
Sα, Sβ

)
=

2v−1∑
b=0

∣∣∣Hα
(I,J)(b)−H

β
(I,J)(b)

∣∣∣ . (2.9)

Tal que el índice (I, J) indica el tamaño de la ventana de escaneo que es

ocupada para la CCR y N = IxJ . Dado un patrón de texturas p = (1, 2, . . . , P )

la clase correspondiente al patrón SP es de�nido como una serie de imágenes

Sα tal que p = (1, 2, . . . , P ). Se observa claramente que las reglas de distancia

asignan a la imagen Sα un patrón a la clase SP si y solos si el histograma de la

CCR de SP es el más parecido a Sα.

En resumen, al comparar con cada uno de los patrones cargados predeter-
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minadamente con la imagen con ruido seleccionada, si alguno de ellos tiene la

mínima distancia es el que corresponderá con el patrón adeudado. Todo lo antes

descrito será ocupado para realizar la clasi�cación de texturas por la CCR.

Hay que dejar muy en claro que al realizar el cálculo de la CCR si cambiamos

de dirección la textura las características que se obtengan variaran dependiendo

de la dirección que tome la textura ya que la CCR no es un método invariante

por lo que se debe realizar un proceso extra para lograr la invarianza, para eso

en el siguiente capítulo se ahondará en el tema de la invarianza de texturas y

se propondrá un método el cual guarde las características de la textura.



Capítulo 3

Métodos invariantes

En el capítulo 2, la clasi�cación de texturas con la CCR puede tener pro-

blemas con la detección de texturas que cambian de dirección, ya que al iniciar

el método de análisis de la textura no obtiene el mismo número en decimal que

el de la ventana al observar cuando la textura no tiene algún cambio, entonces

por consiguiente el histograma de frecuencias del patrón detectado cambiará

radicalmente perdiendo las propiedades que uno quisiera mantener para que,

al realizar una clasi�cación con el método de Hamming, determine que patrón

detecta. Para eso se abordará la invarianza de las texturas y por qué método se

puede obtener para que al �nal se presente el método ocupado en este trabajo

para la detección invariante de texturas.

3.1. Introducción a la invarianza de una imagen

En la vida cotidiana, se procesa una in�nidad de información la cual ayuda

a realizar procesos de clasi�cación.

Dentro de toda esta información que se procesa el 95% es a base de imágenes,

ya que estas son un medio de información y comunicación potente capaz de

48
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representar información compleja y expresar ideas sin necesidad de palabras.

El reconocimiento de objetos y patrones que han sido deformado de varias

maneras, es una meta que los investigadores desean alcanzar. Existen tres pro-

blemas mayores para poder abordar este tema: fuerza bruta, normalización de

la imagen y parámetros invariantes.

En el método de la fuerza bruta lo que se busca es conseguir el espacio pa-

rametral de todas las imágenes degradadas, esto quiere decir, que en el entrena-

miento de este método para obtener las clases de clasi�cación no solo obtendrán

todas las clases representativas de la imagen, sino también su rotación, su escala

y versiones deformadas.

En la normalización de la posición se selecciona un objeto y se transforma a

una posición estándar que logre realizar la catalogación adecuada. Este método

suele ser el más adecuado para lograr una clasi�cación, pero la complicación

puede centrarse en las diversas transformaciones que necesite el objeto para

lograr entrar en la clase adecuada; usualmente la normalización del objeto por

si misma requiere la resolución de problemas difíciles inversos que usualmente

son condiciones o posiciones degradadas.

El enfoque que tienen los parámetros invariantes, es de los métodos más pro-

metedores y utilizados, básicamente es describir los objetos como un conjunto

de parámetros cualitativos que son llamados invariantes, los cuales son insensi-

bles a las diversas perturbaciones que podría tener el objeto y que mantendrían

la información, lograr una discriminación potente para distinguir objetos en

diferentes clases. (�gura 3.1).

Para entender matemáticamente el proceso se de�ne como I la función de

invarianza en la cual se encuentran contemplada todas la características que

contiene el espacio invariante en la cual es por encima del valor de degradación

D tal que satisface la condición invariante I(f) = I(D(f)) [48].
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Figura 3.1: Dos clases de�nidas idealmente en el cual se muestra la variedad de
posiciones y direcciones que tienen sus miembros

3.2. Categorías de Invarianza

La existencia de características invariantes en �guras 2D puede ser catego-

rizada en dos puntos de vista. Los más sencillos constan de la caracterización

de acuerdo al tipo de invarianza. Se reconoce rotación, traslación escala, pro-

yectividad y geometría elástica invariante. La radiometría invariante existe de

acuerdo con el contraste linear la transformación no lineal de intensidad y la

convolución. Las categorías de acuerdo a las herramientas matemáticas usadas

es a continuación:

� Descriptores de contornos simples [49].

� Características de coe�cientes de transformación son calculados por la

transformación central de una imagen -descriptores de Fourier [50] ,descriptores

de Hadamard [51], Coe�cientes de transformación de Radón y Características

basadas en onda.

� Conjunto de puntos invariante [52].

� Invariante diferencial [53].

� Momentos invariantes [54].

Otros puntos de vista tiene que ver con cómo es que se sacan las caracterís-
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ticas invariantes de acuerdo a la parte del objeto a estudiar.

Invarianza Global es calculada por toda la imagen (incluido el fondo si la

segmentación no ha sido aplicada). La mayoría de ellos incluye proyecciones en

la imagen en funciones centrales las cuales son calculadas por integración. Com-

parado con las invarianzas locales, las globales son más robustas con respecto al

ruido que tenga la imagen. Por otro lado, una seria desventaja es que el factor

que realiza cambios locales in�uye todos los valores invariantes y no es locali-

zado solamente en algunos elementos. Es por esto que la invarianza global no

puede ser ocupada en detección local.

Invarianza local es en contraste, calculada centrada en una vecindad de pun-

tos dominantes. La invarianza diferencial es representada frecuentemente en

esta categoría. El limite del objeto es detectado primero para que, se calculen

las características invariantes por cada limite del punto como una función de

limites derivados. Como resultado, los invariantes de cualquier punto dado de-

pende solamente del contorno de la frontera en su inmediata vecindad. Si el resto

del objeto no sufre cambios, la invarianza local no es afectada. Esta propiedad

hace una herramienta aparentemente perfecta para reconocimiento de objetos

parcialmente obstruidos.

Invarianza semilocal mantiene las propiedades de los dos grupos sobre y evi-

tar lo negativo de los otros. Estos métodos dividen el objeto en partes estables

( la mayoría de los objetos divididos se centran en los puntos de in�exión o

vértices de la frontera del objeto) y describen cada parte ocupando un tipo de

invarianza global. Entonces, el objeto es caracterizado como un vector cadena

de invarianzas y reconocimiento sobre oclusiones es perfeccionado por reconoci-

miento máximo de subcadenas [48].
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3.3. Momentos invariantes a rotación, traslación

y escala

Traslacional, rotación y escala (TSR por sus siglas en inglés) son las trans-

formaciones más simples que se pueden realizar a patrones, usualmente las TSR

es llamada como transformaciones similares, son cuatro transformaciones que

son representadas de la siguiente forma [48]:

x′ = sR · x+ t. (3.1)

Dónde t es el vector traslacional, s es coe�ciente de escalamiento positivo

(nótese que se se toma en cuenta la escala uniforme solo si es lo mismo de forma

vertical y horizontal) y R es la matriz de rotación [48].

R =

 cos(α) − sin(α)

sin(α) cos(α)

 , (3.2)

dónde α es el ángulo de rotación.

La invarianza con respecto a la TSR es necesitada en la mayoría de los siste-

mas ya que lo que se busca es realizar una clasi�cación adecuada de los objetos

sin importar en que posición se encuentre el objeto o la cámara incluida la va-

riación de la distancia entre el objeto y la cámara. Por otro lado la TSR es una

aproximación adecuada a las deformaciones que pueda tener la imagen actual,

si la escena es plana y (casi) perpendicular al eje óptico. Por consecuente, se ha

prestado su�ciente atención a estas. Mientras que las invarianzas a traslación y

escala resultan ser mucho más sencillas de obtener, los mencionados métodos a

rotación demuestran que no es tan elemental poderlas calcular [48].
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3.3.1. Invarianza a traslación

La invarianza a traslación puede ser lograda simplemente por el objeto cam-

biante aparentemente tal que su centroide coincide con el origen del sistema

coordinado y viceversa, cambiando la base polinomial en el centroide del ob-

jeto. En el caso de lo momentos geométricos, se llaman momentos centrales

geométricos [48].

µpq =

∞̈

−∞

(x− xc)p(y − yc)qf(x, y)dxdy, (3.3)

dónde

xc =
m10

m00
yc =

m01

m00
. (3.4)

Con las coordenadas del centroide del objeto. Por lo que la invarianza trasla-

cional queda de lo más sencilla. Los momentos centrales pueden ser expresados

en términos de momentos geométricos [48].

µpq =

p∑
k=0

q∑
l=0

 p

k


 q

l

 (−1)k+1xkcy
l
cmp−k,q−l. (3.5)

Aunque la relación es muy importante para consideraciones teóricas, nor-

malmente se usa cuando se busca calcular los momentos centrales por medio de

un algoritmo rápido de momentos geométricos [48].

3.3.2. Invarianza de escala uniforme

La invarianza a escala uniforme se obtiene mediante la normalización de cada

momento. En principio, ningún momento puede ser utilizado como un factor de

normalización puesto que puede dar un valor que no sea aceptado. Desde que

los momentos de orden bajo son más estables al ruido y fáciles de calcular, se
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normalizan la mayoría por la propiedad de potencia de µ00 [48]:

γpq =
γpq
γw00

, (3.6)

dónde

w =
p+ q

2
+ 1. (3.7)

El momento γpq es llamado momento geométrico normalizado central [48].

Después de escalar por los factores s, momentos centrales en sus nuevas coorde-

nadas cambian como:

µpq =

∞̈

−∞

(x′ − x′c)p(y′ − y′c)qf(x′, y′)dx′dy′. (3.8)

3.3.3. Invarianza a rotación

Hasta ahora, se han propuesto dos enfoques para lograr realizar una detec-

ción por medio de invarianza a traslación y escala ahora para lograr la rotación,

la invariancia para la clasi�cación de la textura que puede dividirse amplia-

mente en dos categorías, es decir, métodos estadísticos y métodos basados en

modelos respectivamente. En los métodos estadísticos, la textura se describe

generalmente por las estadísticas de las características seleccionadas, por ejem-

plo, histograma invariante, elementos de textura y microestructuras. Tal y co-

mo lo menciona Zhao Davis [55] con polarográmas explotados y matrices de

co-ocurrencia generalizadas para obtener características estadísticas invarian-

tes de rotación. Duvernoy [56] propuso descriptores de Fourier para extraer la

característica de textura invariante de rotación en el espectro dominio, Goyal

[57] propuso un método utilizando la propiedad del textón en el histograma,

Eichmann [58] presentó descriptores de textura basados en estructuras en línea
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extraídas por Hough Transform.

En el modelo basados en métodos, la textura se presenta generalmente como

un modelo de probabilidad o como una combinación lineal de un conjunto de

funciones básicas. Kashyap [59] desarrolló un modelo circular simultáneo auto-

rregresivo (CSAR) para Rotación de invariante clasi�cación de la textura. Cohen

[60] caracterizan textura como campos al azar de Markov Gaussian y utiliza el

máximo Probabilidad de estimar los ángulos de rotación. Chen y Kundu [61] se

dirigieron rotación invariante mediante el uso de sub-bandas de descomposición

de múltiples bandas y Modelo oculto de Markov (HMM). Porter [62] explotó

la transformación de onda para la rotación invariante clasi�cación de la tex-

tura mediante el uso de la Coe�cientes del �ltro de onda de cuatro tomas de

Daubechies.

Aunque estos métodos antes mencionados han demostrado ser invariantes a

rotación, no son muy robustos a las variaciones de iluminación y así como se

han mencionado algunos métodos se explicaran 2 métodos que si bien no son de

los más usados son los más recurrentes en la bibliografía y estos son: Patrones

binarios locales uniformes (LBPU por sus sigla en inglés) y la Transformada

Discreta de Fourier.

3.3.3.1. Patrones Binario Locales Uniformes

Los patrones binario Locales (LBP por sus siglas en ingles) es uno de los

métodos más recurrentes en la bibliografía dedicada a la extracción de carac-

terísticas y clasi�cación de texturas [63, 64, 31, 65] ya que demuestra ser un

método sencillo e�caz y de mayor impacto en diversas aplicaciones que nos per-

miten analizar dichas texturas , el desarrollo de dicho método.

Sea una imagen en escala de grises de tamaño NxM , que viene representada

de la siguiente manera se caracteriza mediante el uso de una ventana rectangular

de tamaño IxJ . Una vez obtenido el tamaño de la ventana se recorre esta por
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Figura 3.2: Ventana del LBPU revisando el pixel central y calculando los pesos
de los pixeles vecinos

toda la imagen pixel por pixel. Entonces el método de Patrones Binario Locales

determina que en la ventana toma el pixel central dado por gc, se realiza una

comparación de los de más pixeles que están dentro de la ventana que son pixeles

de vecindad gn tal que n = 1...m− 1 que es el tamaño de la ventana y tomando

la siguiente condición [63]:

si gn < gc ⇒ gn = 0

gn = 1 en otros casos
. (3.9)

Entonces, nos queda un patrón binario y se determina realizar la decodi�ca-

ción de dicho sistema, entonces al escribir la función que describe el funciona-

miento de dicho sistema viene dada de la siguiente manera [63]:

LBPR,P =

P−1∑
p=0

s (gp − gc) 2p, s(x) =

 1, x ≥ 0

0, x < 0
. (3.10)

En la �gura 3.2 se muestra como es que se realiza el proceso de calculo del

valor en la ventana de método del LBP.

Ojala et al. [4] propuso un método e�ciente, lo que se propone es que si

bien una serie de patrones que se repiten en las ventanas a estudiar nos permite

reducir el vector característico y realizar un análisis computacional mucho más

efectivo que si solo lo hace en el método tradicional (ver �gura 3.3).
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Figura 3.3: Los 36 patrones binarios invariantes de rotación únicos que pueden
ocurrir en el conjunto adyacente simétrico circular de LBP. Círculos en blanco
y rojo corresponden a valores de bit de 0 y 1 en la salida de 8 bits del operador.
La primera �la contiene los nueve patrones uniformes y los números dentro de
ellos corresponden a sus únicos códigos LBP.

El análisis se va realizando de acuerdo a la vecindad que se tiene y con

los patrones base permite realizar computacionalmente más rápido el proceso.

Entonces el algoritmo viene dado de la siguiente manera [4]:

LBP u2
P,R =


∑P−1
p=0 s (gp − gc) si U (LBPP,R) ≤ 2

P + 1 otro caso
, (3.11)

dónde

U (LBPP,R) = |s (gP−1 − gc)− s (g0 − gc)|

+

P−1∑
p=1

|s (gp − gc)− s (gp−1 − gc)|
. (3.12)

El superscrpit u2 re�eja e uso de rotación invariante uniforme en patrones
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que tienen U valor de al menos 2. Por de�nición exactamente el patrón binario

uniformeP + 1 puede ocurrir en un vecindario circular declarado por P pixeles.

La ecuación 3.12 asigna una marca única a cada uno de ellos que corresponde con

el número �1� bits en el patrón mientras el patrón �no uniforme� son agrupados

debajo de las marcas diversas (P + 1).

3.3.3.2. Transformada Discreta de Fourier

Matsuyama et al. [66] ha propuesto que la aplicación de la transformada de

Fourier se debe realizar por medio de escala de grises y sacando el Espectro

de la Transformada de Fourier en dos dimensiones , otra opción como la que

proponen Florindo y Bruno [67] sería realizando una binarización del mismo

y aplicando el mismo método, Azencott [68] mencionan que por medio de un

algoritmo geométrico de corrección en la imagen se puede realizar el algoritmo

antes mencionado obteniendo muy buenos resultados en este caso solo se ocupa

la transformada y espectro de Fourier. En 2003, Li-Ma et al. demostraron que

si la textura es periódica, entonces se puede inferir que el espectro de Fourier es

periódico [69].

Para que pueda realizarse de una manera más sencilla y realizar un cálculo

más e�ciente se procede a ocupar la transformada de Fourier discreta de una

dimensión. Esta, por de�nición es: Sea una función f(x) ∈ R se calcula la

Transformada de Fourier, entonces la nueva función quedaría f(u) ∈ C al que

la función de conversión de dicha transformada queda descrita de la siguiente

manera:

f(u) =

∑M
l=0

∑N
k=0 f(k)e

−i2πkl
M

M
. (3.13)

Es de importancia mencionar que al obtener el espectro de Fourier, no estaría

centrado, para evitar este problema se recurre a una corrección, de esta manera

al reescribir la Transformada de Fourier queda de la siguiente manera [66]:



CAPÍTULO 3. MÉTODOS INVARIANTES 59

f(u) =

∑M
l=0

∑N
k=0−1lf(k)e

−i2πkl
M

M
. (3.14)

Con dicha corrección obtendremos el espectro en el centro de la grá�ca, la

ecuación que describe adecuadamente el espectro es de la siguiente manera [66]:

f(x) =
√

R(f(u))2 + C(f(u))2. (3.15)

La �gura 3.4 nos muestra un ejemplo del espectro de Fourier.

Figura 3.4: Espectro de Fourier

3.3.3.3. Propiedades de la transforma de Fourier

Tal y como las transformada de Fourier y la transformada de Laplace para

señales continuas en el tiempo y con la transformada z en el dominio del tiempo

discreto aperiódico secuencial, las propiedades centrales de la transformada de

Fourier son fundamentalmente importantes para su éxito en el análisis de señales

estas propiedades son mencionadas a continuación:

1.- Linealidad

Considere dos secuencia periódicas x̃1[n] y x̃2[n] ambas con periodo N tal

que [70]:

x̃1[n]
TFD⇔ X̃1[k]. (3.16)
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x̃2[n]
TFD⇔ X̃2[k]. (3.17)

Entonces [70]:

ax1[n] + ax2[n]
TFD⇔ +X̃1[k] + X̃2[k]. (3.18)

La propiedad de linealidad viene de las ecuaciones de la Transformada de

Fourier y la Transformada de Fourier Inversa respectivamente.

2.- Desplazamiento de una secuencia

Si una secuencia periódica x̃dne tiene coe�cientes de Fourier X̃[k] entonces

X̃[n−m] es una versión de desplazamiento de y:

x̃[n−m]
TFD⇔ e

−i2πkl
M X̃[K]. (3.19)

La demostración de esta propiedad ya ha sido escrita por Oppenheim [70],

cualquier desplazamiento que es mayor o igual al periodo (m > N) no puede

ser distinguido en el dominio del tiempo por un desplazamiento pequeño m1 tal

que m = m1 +m2Ndónde m1 y m2 son enteros y (otra forma de iniciar es con

módulo N , o el equivalente que es cuando m es dividido por N) .

3.- Dualidad

Por la fuerte similitud entre el análisis de Fourier y la síntesis de ecuaciones

en el tiempo continuo, existe una dualidad entre el dominio del tiempo y el de

la frecuencia. Por lo que, en el tiempo discreto de la Transformada de Fourier

existe una gran variedad de funciones: señales aperiódicas en el dominio del

tiempo discreto, secuencias aperiódicas, mientras su Transformada de Fourier

es siempre una función periódica con una frecuencia constante.

4.- Propiedades de simetría

La transformada de Fourier como una secuencia aperiódica tiene un número
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útil de propiedades simétricas.

El espectro de Fourier en 2D por sus características de�nidas se establece

que tiene propiedades invariantes a rotación y escala [71, 72], por lo que se puede

inferir que estas mismas propiedades las contiene el espectro de Fourier en 1D.

Esto nos va a servir para el mejoramiento del método de la CCR la cual como

se ha reiterado en diversas ocasiones.

3.4. Volviendo Invariante la CCR

Retomando lo expuesto en las secciones anteriores, el algoritmo simple pro-

cede de la siguiente manera: Para poder realizar la CCR es necesario realizar la

binarización adecuada de la imagen por que como bien se explicó, solo funciona

con imágenes binarizadas entonces, para encontrar el umbral adecuado se pro-

cede a calcular el umbral con el método de Otsu, una vez obtenido el umbral

se realiza la binarización por umbral a la imagen y es ahí donde la CCR realiza

el cálculo pertinente y obtiene el vector característico. En este punto entra el

procedimiento de mejora de la CCR. El método propuesto es separado en 2

fases:

1. CCR

2. Espectro de Fourier

Cuando se carga una textura al algoritmo, el método calcula el histograma

de la CCR posteriormente, ese mismo histograma se pasa al plano complejo

con la transformada de Fourier, para poder obtener las propiedades invariantes

de rotación, la conclusión del algoritmo es calcular el espectro de Fourier de 1

dimensión (EF1D). Para ejempli�car el producto �nal se observa claramente en

la �gura 3.5:
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Figura 3.5: Columna a) Imagen original e imagen rotada a 135° Columna b)
Histograma de la CCR normalizado de la imagen rotada y no rotada se puede
observar como existe un cambio en el histograma de frecuencias al rotar la ima-
gen Columna c) Histograma del Espectro de Fourier de una dimensión (EF1D)
ahí se puede observar que no hay una variación visible o es mínima que no afecta
la detección del patrón que es.

Como se puede observar en la �gura 3.5, el vector característico de la tex-

tura tiene poca perturbación sin importar en qué dirección se encuentre dicha

textura, estas mismas perturbaciones que aparecen en el vector por el cambio

de dirección que sufre la textura son vestigios de la CCR, pero con la ayu-

da de EF1D logra compensar esta variación por lo que, la Transformada de

Cúmulos Coordinados combinada con el espectro de Fourier de una dimensión

(CCR/EF1D) es un método que promete tener detecciones adecuadas.

En este capítulo se ha realizado una revisión de lo que se trata la invarianza

para poder llegar a la mejora del método, mismo que se presentará en el siguiente

capítulo en el cual se explicarán experimentos tanto de la CCR sola como la

mejora de invarianza a rotación con ayuda del espectro de Fourier.



Capítulo 4

Experimentos

En los capítulos 1, 2 y 3 se realizó una explicación general de varios conceptos

tales como la de�nición de textura, la transformada de la CCR, la invarianza a

rotación y la mejora del método de clasi�cación en este capítulo se presentan

todos los experimentos realizados para poder determinar la e�ciencia que tiene

el método.

4.1. Experimento 1: Clasi�cación de texturas con

ruido ocupando la CCR

Tal y como se presentó en el artículo del XVII Congreso Nacional de Inge-

nierías Electromecánica y de Sistemas 2018 (CNIES) [73]:

Se generó un conjunto de imágenes por computadora de la siguiente manera:

Se genera un valor aleatorio entre 0 y 225 ya que el patrón base tiene una medida

de 5x5, entonces esos valores que se obtuvieron de forma aleatoria se codi�can

en decimal. Los valores propuestos para el experimento vienen mostrados en la

tabla 4.1:

63



CAPÍTULO 4. EXPERIMENTOS 64

Tabla 4.1: Valores aleatorio y su representación en binario

Número decimal Número en binario

1763554 0000110101110100011100010
26625306 1100101100100010100011010
1304402 0000100111110011101010010
3707135 0001110001001000011111111
28625692 1101101001100101100011100

22 0000000000000000000010110
91 0000000000000000001011011

6039510 0010111000010011111010110
387 0000000000000000110000011
5767 0000000000001011010000111

Con estos patrones, lo que se procede hacer es con�gurar de manera periódica

en una matriz de 100x100 para generar una imagen con textura hecha por

computadora y las texturas creadas se muestran en la �gura 4.1:

Figura 4.1: Conjunto de texturas generadas computacionalmente

Estas imágenes son la base de datos que ayuda en la detección de patrones.

Ahora con una cierta cantidad de ruido se les agrega a las imágenes y se procede

de la siguiente manera:

Sea un conjunto de imágenes binaria SP =
[
SPIm

]
p = (1, 2, . . . , P ) se genera

una serie de elementos con ruido B = Sp (k, αp) = [splm (k, αp)] agregándole

ruido a ese patrón de texturas, en este trabajo en particular se ocupa ruido por
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probabilidad. Las imágenes fueron generadas para cada k-esimo nivel de ruido.

Si ∆ es la diferencia entre los dos niveles de ruido más cercanos entonces, la

imagen SP (k, αp) = [splm (k, αp)] del k-esimo nivel de ruido puede ser calculado

de la siguiente forma:

splm (k, αp) =


splm si rand < 1− k∆

1− splm otro caso

. (4.1)

donde αp indica la αp-esima raíz del ruido agregado a p = (1, 2, . . . , P ) y

rand es el aleatorio función generadora de números con distribución uniforme

en el rango (0,1). Cuando k = 0, la imagen generada por la ecuación del nivel

de ruido coincide con la textura original del patrón, SP (0, αp) = SP . Después

de que se genera el conjunto B, la CCR se usa para calcular los histogramas

Hα2

(I,J) (k, ap; b) correspondientes a cada imagen.

El porcentaje de ruido puesto en cada imagen se aumenta de diez en diez

empezando en 10% y terminando en el 100%, tomando en cuenta que la base

de datos está dada por diez patrones diferentes y al tener diez niveles de ruido

en total, se obtiene un conjunto de 100 imágenes de diferentes niveles de ruido

para poder realizar las pruebas pertinentes.

En la CCR, la ventana que se decide trabajar es de 3x3 por lo que la longitud

del histograma dado es de la siguiente manera 23x3=512 , entonces se tiene una

distribución de frecuencias que tiene como límite inferior el 0 y límite superior

el 512.

Al empezar a realizar la clasi�cación de las texturas en el 10% de ruido to-

das las imágenes fueron detectadas correctamente y determinado a que patrón

corresponden pero al aumentarle el porcentaje de ruido a un 20% se empieza

a notar que no todas las imágenes pudieron ser detectadas adecuadamente te-

niendo a la textura con el patrón base más pequeño (22) la que no pudo acertar
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Figura 4.2: E�ciencia del método

al patrón correspondiente, a partir del 30% de ruido, los aciertos que tienen el

sistema decrecen notablemente teniendo a llegar a detectar solo una imagen ade-

cuadamente. Para poder determinar la e�ciencia que tiene el sistema, se utiliza

la siguiente ecuación:

R =
Nk
10p
× 100 %. (4.2)

Tal que 10P corresponde al tamaño de la población, es decir, la cantidad

de texturas que se encuentran en la base de datos, Nk corresponde al total de

texturas con k niveles de ruido que fueron detectadas correctamente.

En términos de e�ciencia, en la �gura 4.2 se muestra con mejor precisión

que hasta 30% de ruido tenemos una e�ciencia de reconocimiento de patrones

de un 70% mientras que del 40% en adelante solo tenemos una e�ciencia de un

10%.

La explicación del comportamiento del sistema a medida que aumenta el
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ruido en la imagen es la siguiente; como se está generando de manera aleatoria

el ruido en la imagen se afecta de manera signi�cativa el pixel elegido, entonces

cambia el valor binario del pixel, por lo que se tiende una degradación de la

imagen a medida de aumentamos el ruido en la misma, luego para el tipo de

ruido utilizado en este trabajo la mayoría de los pixeles tienen que cambiar

su los valores y algunas texturas se reconstruyen parcialmente. El nivel de la

reconstrucción depende de la regularidad de la primera textura, por lo que con

los patrones más chicos, la reconstrucción de la textura es casi total mientras

que los patrones más grandes su reconstrucción es mínima. Hay que tomar muy

en cuenta que una textura que tiene el 100% de ruido es una textura totalmente

negra, por consiguiente los patrones de reconocimiento podrían perderse, pero

puede tener cierta morfología al patrón original. En la �gura 4.3 se presenta el

conjunto de imágenes con el porcentaje de ruido máximo que pudo determinar

ser detectadas adecuadamente.

Figura 4.3: Patrones de texturas con 30% de ruido
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En este experimento se corroboró qué el método nos da una e�ciencia ade-

cuada pero se necesita determinar hasta qué punto puede ser mucho mejor que

los demás métodos propuestos.

4.2. Experimento 2: Comparativo de clasi�cación

de texturas con la CCR y LBP

Para poder realizar dicho reconocimiento de texturas con diferentes métodos

se decide que la base de datos será la misma ocupada en el artículo del CNIES

2018 (ver �gura 4.1).

A continuación se genera la base de datos a ocupar una vez hecha, se procede

a agregar ruido a la imagen para ver hasta que cierto porcentaje de ruido puede

detectar el sistema, en este caso se le agregó ruido sal y pimienta.

El método propuesto, ayuda a tomar lo necesario para realizar adecuada-

mente la comparación para saber qué tan e�caz son entre si estos métodos que

se ocuparon para realizar la comparativa con la CCR fue: Patrones Binarios

Locales.

Para poder realizar el discernimiento a que patrón corresponde dicha imagen

se ocupa la distancia de Hamming que previamente ha sido descrita. La forma

en que fue programado el sistema fue de la siguiente manera:

Teniendo 2 bases de datos diferentes correspondientes a los diversos métodos

propuestos para este estudio, se inicia la carga de una imagen que se le agrega

el ruido deseado, se elige el método a probar y una vez empezada la secuencia,

se realizan las operaciones pertinentes dependiendo del método y se despliega

el patrón detectado. Para la transformada de cúmulo coordinados se procede a

realizar de igual manera con un vector de tamaño 513 ya que como se explicó

en la teoría dependiendo de la ventana se determina la longitud del vector, en

este caso la ventana es de 3x3 entonces 29=512. Por último, para los patrones
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binarios locales tendremos un vector de 513, ya que la ventana será de la misma

medida que la transformada de cúmulos coordinados. Los resultados obtenidos

se presentan en la tabla 4.2:

Tabla 4.2: Resultados del experimento 2 tomando como nomenclatura: a: Patrón
22, b: Patrón 91, c: Patrón 387, d: Patrón 5767, e: Patrón 1304402, f: Patrón
3707135, g: Patrón 6039510, h: Patrón 1763554, i: Patrón 26625306 e j: Patrón
28625692.

CCR

Ruido a b c d e f g h i j E�ciencia
10% si si si si si si si si si si 100.00%
20% no si si si si si si si si si 90.00%
30% no no no si si si si no no no 70.00%
40% no no no no no si no no si no 20.00%
50% no no no si no no no no no no 10.00%
60% no no no si no no no no no no 10.00%
70% no no si no no no no no no no 10.00%
80% no no si no no no no no no no 10.00%
90% si no no no no no no no no no 10.00%
100% si no no no no no no no no no 10.00%

Promedio 34.00%

LBP

10% si si si no no no si no si si 60.00%
20% si no no no si no si si no no 40.00%
30% si no no si no no si no si si 50.00%
40% si no no no no no si si no no 30.00%
50% si no no no no no no si si no 30.00%
60% no si no no no no si no no si 30.00%
70% si no no no no no si si no no 30.00%
80% no si no no si no si no no no 30.00%
90% si no si si si no no no no no 40.00%
100% si no si no no no no no no no 20.00%

Promedio 36.00%

Y en la �gura 4.4 de la e�ciencia del los métodos a comparar:
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Figura 4.4: Grá�ca de e�ciencia de la CCR y LBP

En la �gura 4.4 se obtiene la e�ciencia que va teniendo cada uno de los

métodos y se ocupa la ecuación 30.

Como bien se puede observar en la �gura anterior, conforme se agrega ruido a

los patrones es mas difícil que pueda obtener el resultado esperado, sin embargo,

en el método de Patrones Binarios Locales, la e�ciencia que se puede observar

en la grá�ca no cae tan abruptamente como el de CCR pero no es tan fácil que

pueda determinar que patrón es el que se esta comparando.

Los resultados obtenidos, nos permiten determinar que en promedio a partir

de 30% de ruido la detección empieza a ser mas difícil de realizarse, puesto que

la cantidad de pixeles alterados va en aumento, se corrompe el textón base de

la textura y la periodicidad de la misma deja de ser tal, para convertirse en una

textura variable.
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4.3. Experimento 3: Clasi�cación de texturas in-

variante a rotación por la CCR/EF1D

Tal y como se presentó en el 6° Congreso Internacional de Robótica y Compu-

tación en La Paz, BCS [74]: La base de datos que es ocupada en el experimento

son diez patrones de texturas tomados del álbum de Brodatz que son mostrados

en la �gura 4.5:

Figura 4.5: Base de datos de Texturas tomadas del álbum de Brodatz

Esta base de datos contiene diferentes texturas: pasto, tela, acrílico arru-

gado, burbujas sintéticas, madera, tejido de yute, lana, tejido de acero, tejido

sintético y arena estas texturas se clasi�can de acuerdo a la nomenclatura que

Brodatz les puso (D9, D11, D24, D112, D12 H.E., D16, D19H.E., D65, D84

H.E. y D29). Para ellos se determinaron 7 direcciones pertinentes: 3 ángulos

pequeño (5°,10°,15°) y 4 ángulo grandes(45°,135°,225°,315°) ya que se revisó que

tan efectivo es el sistema por lo tanto, el total de imágenes que se ocuparan en

el experimento son 70 (ver �gura 4.6):
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Figura 4.6: Conjunto de texturas rotadas a 5°, 10°, 15°, 45 °, 135 °, 225 ° y 315°
para mejorar el método invariante a rotación

La similitud de las texturas de la base de datos a uno de los patrones de

texturas cargado al algoritmo de la CCR/EF1D se calculan utilizando la dis-

tancia de Hamming (ecuación 9). La tabla 4.3 muestra un resumen de todas las

texturas probadas y clasi�cadas correctamente:

Tabla 4.3: Respuesta del método de la CCR/EF1D,donde: 1(D9), 2(D11),
3(D24), 4(D112), 5(D12 H.E.), 6(D16), 7(D19 H.E.), 8(D65), 9(D84 H.E.) Y
10(D29)

CCR/ETF1D

θ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5° si si si si si si si si si si
10° si si si si si si si si si si
15° si si si si si si si si si si
45° no si si si si si si si si si
135° si si si si no si si si no si
225° no si si si si si si si si si
315° si si si si no si si si no si

Para obtener la e�ciencia de las texturas se ocupa la siguiente ecuación:

R =
Nk
10p
× 100 %. (4.3)

Tal que, 10P corresponde al tamaño de la población, es decir, la cantidad de

texturas que se encuentran en la base de datos, Nk corresponde al total de

texturas con k ángulos que fueron detectadas correctamente. Esta ecuación es
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ocupada para cada ángulo, y el resultado es puesto en la tabla 4.5 y la �gura

4.7 nos muestra la e�ciencia de este método:

Figura 4.7: E�ciencia del experimento

Tabla 4.5: E�ciencia de cada ángulo

Ángulo (θ) R

5° 100%
10° 100%
15° 100%
45° 90%
135° 80%
225° 90%
315° 80%

Promedio 91.43%

Los resultados de este estudio muestran que la gran mayoría de las texturas

pudieron tener menos de 2 direcciones sin determinar correctamente, estos re-

sultados son consistentes con estudios de otros métodos analizados y se sugiere

que este método puede clasi�carse perfectamente, sin embargo, este resultado

no ha sido previamente descrito. Hay varias explicaciones posibles para estos
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resultados,al tener imágenes que ya fueron procesadas previamente para reali-

zar experimentos adecuadamente eliminan imperfecciones a la luz y por ende

su detección puede llegar a resultar casi perfecta. Por lo tanto, se recomiendan

estudios futuros sobre el tema actual.

4.4. Experimento 4: Método comparativo CCR/EF1D

y LBPUHF para clasi�car texturas invarian-

tes a rotación

El siguiente experimento fue realizado para comparar la CCR/EF1D con

otro método que también realiza la clasi�cación de texturas invariante, en este

caso se determinó ocupar el método de Patrones Binarios Locales Uniformes con

histogramas de Fourier (LBPUHF).

Para este experimento se procedió a ocupar una base de datos de 20 imágenes

diferentes tomadas del álbum de Brodatz, en la �gura 4.8:

Figura 4.8: Base de datos de texturas del álbum de Brodatz

Para este experimentos se procedieron a ocupar 11 ángulos diferentes (5°,10°,15°,
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20°,25°,30°,35°,45°,135°,225° y 315°) lo que nos da un total de 220 imágenes pro-

badas por cada método.

La similitud de las texturas de la base de datos a uno de los patrones de

texturas cargado al algoritmo se calculan utilizando la distancia de Hamming

(ecuación 9). La tabla 4.6 y 4.7 muestra todas las texturas probadas y cuales

fueron clasi�cadas correctamente:

Tabla 4.6: Resultados del método CCR/EF1D, donde: 1(D9), 2(D11), 3(D24),
4(D112), 5(D12 H.E.), 6(D16), 7(D19 H.E.), 8(D65), 9(D84 H.E.), 10(D27),
11(D38 H.E.), 12(D92 H.E.), 13(HH), 14(G), 15(D101), 16(D4), 17(D12),
18(D74), 19(D98) y 20(D110).

CCR/ETF1D

θ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5° si si si si si si si si si si
10° si si si si si si si si si si
15° si si si si si si si si si si
20° si si si si si si si si si si
25° si si si si si si si si si si
30° si si si si si si si si no si
35° si si si si si si si si no si
45° no si si si si si si si no si
135° si si si si no si si si no si
225° no si si si si si si si no si
315° si si si si no si si si no si

CCR/ETF1D

θ 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
5° si si si si si si si si si si
10° si si si si si si si si si si
15° si si si si si si si si si si
20° no si si si si si si si si si
25° no si si si si no no si si si
30° no si si si si no no si si si
35° no si si si si no no si si si
45° no si si si si no no si si no
135° no si si si si no no si si no
225° no si si si si no no si si no
315° no si si si si no no si si no
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Tabla 4.7: Resultados del método LBPUHF, donde: 1(D9), 2(D11), 3(D24),
4(D112), 5(D12 H.E.), 6(D16), 7(D19 H.E.), 8(D65), 9(D84 H.E.), 10(D27),
11(D38 H.E.), 12(D92 H.E.), 13(HH), 14(G), 15(D101), 16(D4), 17(D12),
18(D74), 19(D98) y 20(D110).

LBPUHF

θ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5° si no si si si si no si si si
10° si no si si si si no si si si
15° si no si si si si no no si si
20° no no si si si si no no si si
25° no no si si si si no no si si
30° no no si si si si no no si si
35° no no si si si si no no si si
45° no no no si si si no no si si
135° no no no si si si no no si si
225° no no no si si si no no si si
315° no no no si si si no no si si

LBPUHF

θ 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
5° si no si si no si si no si si
10° si no si si no si no no si no
15° si no si no no si si no si si
20° si no si no no si si no si si
25° si no si no no si si no si si
30° si no si no no si si no si no
35° si no si no no si si no si si
45° si no si no no si si no si si
135° si no si no no si si no si si
225° si no si no no si si no si si
315° si no si no no si si no si si

Para obtener la e�ciencia de las texturas se ocupa la ecuación 31. Esta ecua-

ción es ocupada para cada ángulo, y el resultado de ambos métodos es puesto

en la tabla 4.8 y 4.9 y la �gura 4.9 nos muestra la e�ciencia de estos métodos

con la mencionada ecuación.
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Tabla 4.8: Tabla de e�ciencia del método CCR/EF1D

Ángulo (θ) R

5° 100%
10° 100%
15° 100%
20° 95%
25° 85%
30° 80%
35° 80%
45° 70%
135° 70%
225° 70%
315° 70%

Promedio 83.63%

Tabla 4.9: Tabla de e�ciencia del método LBPUHF

Ángulo (θ) R

5° 75%
10° 65%
15° 65%
20° 65%
25° 60%
30° 60%
35° 55%
45° 55%
135° 55%
225° 55%
315° 55%

Promedio 61.36%
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Figura 4.9: E�ciencia de la CCR/EF1D y LBPUHF

Como se puede observar el método propuesto con respecto al ya estudiado

presenta una gran mejoría para poder realizar una detección de los patrones

una de las posibles causas de las cuales no se hubiera podido llegar a realizar

una detección adecuada es por que al rotar las imágenes los pixeles cambian

de lugar nos darán un nuevo valor de intensidad en la posición y aun que, la

Transformada de Fourier se encargue de mantener las propiedades, no podrá

mantener todas las características de la imagen.

Un punto que se debe dejar muy claro es sobre las imágenes que se rotan

pues al realizar la rotación la nueva imagen queda con espacios que se pueden

volver blancos o negros dependiendo el formato de imagen que se guarde y si

se realiza el procedimiento el método vera esos pixeles y afectara en el vector

característico, por lo que para evitar estos excesos de pixeles se recorta la ima-

gen tratando de mantener toda la información necesaria para que así se logre

realizar la clasi�cación de la textura. Para lograr eso se escoge una dimensión

lo bastantemente chica para que en cada rotación que sufra la imagen pueda
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mantener la información y los pixeles se copian del centro de la imagen hasta el

tamaño que se determinó y así se crean las imágenes rotadas, por lo que pueden

obtener detalles de esa parte de la imagen que hacen que la detección resulte

difícil tal y como se logra ver en la �gura 4.10 a y b.

(a) Imagen original

(b) Imagen rotada a 45° de la �gura a

Figura 4.10: Imagen Brodatz D38 H.E. como se observa tiene pixeles negros que
al rotar afectan la detección adecuada

Si realizamos un análisis de LBPUHF podemos observar que tuvo di�cultades

en 5 patrones para poder detectar correctamente y la tabla nos presenta un

resultado de e�ciencia muy bajo por esa falta de detección. Comparando los

dos resultados, se puede ver que el CCR / EF1D obtener mejores resultados
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que los LBPUHF. Estos resultados son coherentes con los de otros estudios y

sugieren que el método proporciona una clasi�cación adecuada con las texturas.

Sin embargo, más investigación sobre este tema necesita ser emprendida antes

de la asociación con la rotación invariante para que la clasi�cación se entiende

más claramente.

4.5. Experimento 5: Método comparativo CCR/EF1D

y LBPUHF para clasi�car texturas sin pro-

cesamiento invariantes a rotación

El siguiente experimento fue realizado para comparar con el mismo método

que el experimento el cual es Patrones Binarios Locales Uniformes con histogra-

mas de Fourier (LBPUHF).

Para este experimento se procedió a ocupar una base de datos de 10 imágenes

diferentes tomadas de objetos cotidianos mostrados en la �gura 4.11:

Figura 4.11: Base de datos de las diferentes texturas
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Para este experimentos se procedieron a ocupar 11 ángulos diferentes (5°,10°,15°,

20°,25°,30°,35°45°,135°,225° y 315°) lo que nos da un total de 110 imágenes pro-

badas por cada método.

La similitud de las texturas de la base de datos a uno de los patrones de

texturas cargado al algoritmo se calculan utilizando la distancia de Hamming

(ecuación 9). La tabla 4.10 y 4.11 muestra todas las texturas probadas y cuales

fueron clasi�cadas correctamente:

Tabla 4.10: Resultados del método CCR/EF1D, donde: 1(frijol), 2(parrilla),
3(Reja), 4(Toalla), 5(Gorro), 6(Almohada), 7(Piso), 8(Pared), 9(Piso exterior)
y 10(Pared exterior)

CCR/ETF1D

θ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5 si si si si si si si si si no
10 si si si si si si si si si no
15 si si si si si si si si si no
20 si si si si si si si si si no
25 no si si si si si si si si no
30 no si si si si si si si si si
35 si si si si si si si si si si
45 si si si si si si si si si si
135 si si si si si si si no si si
225 si si si si si si si si si si
315 si si si si si si si no si si

Tabla 4.11: Resultados del método LBPUHF, donde: 1(frijol), 2(parrilla), 3(Re-
ja), 4(Toalla), 5(Gorro), 6(Almohada), 7(Piso), 8(Pared), 9(Piso exterior) y
10(Pared exterior)

LBPU-HF

θ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5 si si si si si si si si si si
10 si si si si si si si si si si
15 si si si si si si si si si si
20 si si si si si si si si si no
25 si si si si si si si si si no
30 si si si si si si si si si no
35 si si si si si si si si si no
45 si si si si si si si si si no
135 si si si si si si si si si no
225 si si si si si si si si si no
315 si si si si si si si si si no
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Para obtener la e�ciencia de las texturas se ocupa la ecuación 31. Ésta ecua-

ción es aplicada para cada ángulo, y el resultado de ambos métodos es puesto

en la tabla 4.12 y 4.13, la �gura 4.12 nos muestra la e�ciencia de este método.

Tabla 4.12: Tabla de e�ciencias del método CCR/EF1D

Ángulo (θ) R

5° 90%
10° 90%
15° 90%
20° 90%
25° 80%
30° 90%
35° 100%
45° 100%
135° 90%
225° 100%
315° 90%

Promedio 91.81%

Tabla 4.13: Tabla de e�ciencia del método LBPUHF

Ángulo (θ) R

5° 100%
10° 100%
15° 100%
20° 90%
25° 90%
30° 90%
35° 90%
45° 90%
135° 90%
225° 90%
315° 90%

Promedio 92.72%
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Figura 4.12: E�ciencia de ambos métodos de las tablas 4.9 y 4.10

El presente estudio fue diseñado para determinar el efecto del uso de la

textura real en ambos algoritmos con el �n de probar la e�ciencia. Los resultados

de este estudio indican que la LBPUHF tiene tan buena e�ciencia como la CCR

/ EF1D con diferencia para una textura en dirección diferente, los resultados

actuales parecen ser consistentes con otras investigaciones que encontraron que

la LBPUHF tiene una alta detección de textura correcta y las pruebas CCR /

EF1D demuestran que es casi igual a la estudiada anteriormente método, sin

embargo, los resultados del estudio actual no apoyar la investigación anterior

porque el CCR / EF1D es un Nuevo método de rotación invariante. Hará falta

acometer más estudios que tomen en cuenta estas variables.



Capítulo 5

Conclusiones

De los capítulos 2 al 4 se ha establecido cada uno de los parámetros necesarios

para realizar un análisis y clasi�cación de las diferentes texturas por medio de la

Transformada de Cúmulos Coordinados a continuación se presentan la coclusión

del trabajo:

Las texturas se encuentran inmersas en nuestra vida cotidiana y es gracias a

los sistemas computacionales que podemos darles un diferente enfoque y análisis

para realizar diferentes procesos que pueden ser en una industria textilera, en

una línea de producción, en un detector para usuario entre otros más. Durante

todo el capítulo se expresó que la de�nición de textura no era única, si no que

dependiendo de la aplicación que se le diera al trabajo era la de�nición a ocupar

por lo que se tiene un gran conjunto de de�niciones que ayudan a entender aún

mejor que es una textura en el ámbito computacional.

El procesamiento de imágenes son un conjunto de métodos que nos ayudan

a mejorar o sacar información a una imagen ya sea que esta se encuentre en

color o en escala de grises, siempre será necesario realizar procesos matemáticos

para poder entender mejor la imagen a estudiar y veri�car si ciertos métodos

84
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propuestos son buenos al implementarse en una imagen o necesitan ciertas co-

rrecciones.

Los diferentes métodos presentados en el trabajo demuestran que se tiene un

gran abanico de posibilidades de representar una textura y realizar su análisis

correspondiente, cabe mencionar que esos métodos no se deben ocupar para lo

mismo, si no dependiendo de la aplicación que le quiera dar uno al análisis de

texturas.

Los métodos estadísticos para analizar texturas como la Transformada de

Cúmulos Coordinados nos abren un mundo de posibilidades para poder entender

mejor las texturas ya sean hechas computacionalmente, imágenes reales y/o

preprocesadas como es el caso del álbum de Brodatz, este método realizar un

análisis sobre una imagen binarizada y gracias a la binarización que se realiza

previamente se logra conservar las propiedades de la textura a estudiar por lo que

el vector de ocurrencias logra conservar la mayor cantidad de información que

le pueda ser útil para el procedimiento a seguir, cabe mencionar que la relación

tamaño de la ventana vector de ocurrencias es directamente proporcional por lo

que se debe considerar un tamaño pequeño de la ventana para que no tengamos

un vector grande y tengamos muchos valores que sean 0 y eso será desperdicio

computacional, este método no es del todo invariante a rotación por lo que si

se rota la imagen a un ángulo diferente a la posición inicial difícilmente podrá

conservar toda la información que corresponde al patrón y se parezca más a

otro.

El método de Otsu, ocupado para la binarización de las imágenes demuestra

que puede ser un procedimiento que lograr separar el objeto del fondo o mostrar

con más detalle el texton que es periódico, hablando especí�camente del tema

abordado que es la textura. Los métodos de clasi�cación permiten que el sistema

pueda determinar que patrón corresponde de acuerdo a un vector estadístico,
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a redes neuronales, o por otro método de clasi�cación que nos permita realizar

dicha acción.

El método de clasi�cación propuesto en el presente trabajo fue la distancia

mínima de Hamming y demostró ser un método sencillo pero capaz de realizar la

clasi�cación hasta cierto punto adecuada, por que dependía de que tan cercano

se parecía al patrón a comparar.

La detección a diferentes tipos de invarianzas (traslación, escala y rotación)

es un procedimiento que en la mayoría de las investigaciones se ha puesto como

meta, puesto que conservar las propiedades de una imagen (en este caso textura)

sin importar los cambios que pueda tener la misma (traslación, escala y rotación)

pueda determinar que es la misma textura sin importar esos cambios.

El trabajo se centró en una sola de las invarianzas que puede presentar

una imagen y fue la de rotación, existen muchos método que proponen realizar

una invarianza a rotación como lo fue Patrones binarios Locales Uniformes sin

histogramas de Fourier y con histogramas de Fourier, �ltro de Gabor y con

descriptores de Fourier, y se puede enumerar más métodos.

Tomando como ejemplo los algoritmos antes mencionados la mejora que se

propuso para la CCR fue la transformada discreta de Fourier y con el espectro

se convertiría en el nuevo vector patrón de la textura el cual conserva las pro-

piedades de la misma y no importando en qué dirección que encuentre podrá

detectar adecuadamente la textura.

Se presentaron experimentos en los cuales se buscaba realizar una revisión

de la e�ciencia de la Transformada de Cúmulos Coordinados. El método de

reconocimiento de patrones del experimento 1 fue discutido y ejecutado con

éxito las imágenes creadas de manera computacional fueron hasta cierto punto

e�caces aunque las que las que tenían patrones de valores pequeños tenían cierta

di�cultad de ser detectados a mayor cantidad de ruido y algo sorprendente fue
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que el textón con el valor más grande generó una menor cantidad de aciertos

como el textón 5767 que fue el que tuvo el mayor número de aciertos en las

pruebas, al �nal, esto posiblemente ocurre porque al generar un ruido aleatorio

tiene mayor probabilidad de poder mantener la estructura adecuadamente.

La transformada de cúmulos coordinados resulta ser una herramienta de

lo más adecuada para poder ir guardando las caracterizar de las imágenes de

texturas binarizadas. Como trabajo a futura se realizará una revisión del dicho

algoritmo para hacerlo más e�caz.

En el experimento 2 el método del LBP y CCR, nos da ciertas características

de la textura que bajo ciertas condiciones pueden ser favorables para nosotros,

pero para otras perjudicaría el reconocimiento de dicha textura.

En el experimento 3 ha dado cuenta de las razones del uso generalizado de la

CCR/EF1D. En esta investigación, la meta era evaluar la textura en diferentes

direcciones, uno de los descubrimientos más signi�cativos que surgen de este

estudio es que de acuerdo al ángulo y el tipo de textura que se presenta al algo-

ritmo podrá o no clasi�carla. Los resultados de este estudio indican que la CCR

compuesta con el Espectro de Fourier resulta una herramienta adecuada para

mantener las características de las imágenes de texturas binarizadas. El estudio

ha ido en cierta manera a mejorar nuestra comprensión de las texturas binari-

zadas, este no fue diseñado especí�camente para evaluar el factor relacionado

con la escala invariante. Además, se recomienda la investigación y experimen-

tación en la CCR/EF1D. Estos hallazgos sugieren varios cursos de acción para

los nuevos métodos de rotación invariante.

En el experimento 4 y 5 fue diseñado para determinar el efecto del uso de la

textura real en ambos algoritmos con el �n de probar la e�ciencia. Los resultados

de este estudio indican que la LBPUHF tiene tan buena e�ciencia como la CCR

/ EF1D con diferencia para una textura en dirección diferente, los resultados
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actuales parecen ser consistentes con otras investigaciones que encontraron que

la LBPUHF tiene una alta detección de textura correcta y las pruebas CCR /

EF1D demuestran que es casi igual a la estudiada anteriormente método, sin

embargo, los resultados del estudio actual no apoyar la investigación anterior

porque el CCR / EF1D es un Nuevo método de rotación invariante.

5.1. Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro se propone abordar lo siguiente:

� Trabajo de invarianza a contraste.

� Trabajo de detección de picos dominantes.

� Análisis del vector de ocurrencia eliminando cierta información para estu-

diar su comportamiento en la clasi�cación.
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