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Resumen

Se presentaun esquemade representaciónde imágenesbasadoen funciones

de Gabor, como un entorno multipropósito paraaplicacionesde codificación y

procesadode imágenesy visión artificial. El esquemaconsideradocontemplalas

característicasbásicasde la codificación de la información que se produceen la

cortezavisual,constandode4 canalesdefrecuencia(distribuidosenoctavas)y 4 de
orientacion.Sehan desarrolladodosimplementacionesalternativasparael cálculo

rápidode estatransformadadeGabor,prestandoespecialatencióna la correspon-

diente al dominio espacial,dondese usanmáscarasde tamañoreducido (7 >< 7) y

una implementaciónpiramidalcon objeto de reducirel costecomputacional.

A partir de estabasecomún,el esquemade Gaborpropuestose ha aplicado

en dos direccionesdiferentes.En primerlugar seestudiasu eficienciaen tareasde

análisisde imágenes.Paraello sehadefinidounamatriz dedescriptores4x4 cuyas

componentesson la salidadirectade los canalesdel esquemade Gabor. Dicha

matrizseaplicaa tareasdesegmentacióny clasificaciónde texturasconexcelentes
resultados,asícomoal problemadereconocimientoinvariantede imágenesrotadas

o cambiadasde escala.Se presentatambiénun métodoparaestimarla dimensión

fractalde imágenesconunabuenaprecisióna partirde la matrizdedecriptores.En

segundolugar,dichoesquemaseadoptacomobaseparael desarrollode un modelo

realista de las etapasprimarias del sistemavisual humano, susceptiblede ser

empleadotantoparala simulacióndeefectosvisuales,comotambiéncomobasede

sistemasdevisión artificial. Estemodeloseharestringidoaquía la zonade lafóvea

(unos30 en el centrodel campovisual). Entrelos aspectosque consideraestánla
ópticadel ojo, elmuestreoen la retinaporunared hexagonaldeespaciadovariante

y el modeladode las célulassimplesde la cortezavisualcon funcionesde Gabor. A

partir de dicho modelose reproducenfenómenosobservadosexperimentalmente,

talescomo los patronesde Moiré que aparecencuandose proyectanestímulosde

alta frecuenciadirectamentesobre]a retina, y otras i]usionesvisuales. También

sesimula la detecciónde estímulossinusoidalespor el sistemavisual (función de

sensibilidadal contrasteo CSF) y suvariacióncon la excentricidad.

Finalmente,sepropone un modelo simple del sistemavisual desdela retina

hastael córtex. Dicho modeloestábasadoen redesneuronalesy podríaexplicarel
desarrolloy organizaciónde los camposreceptivosde célulassimplesen el córtex,

sin hipótesispreviassobresu forma, en basea procesosde aprendizaje.
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Abstract

A schemeof image representationbasedon Gabor functions is presentedas

a multipurposeenvironmentfor applicationsinvolving imagecodingandprocess-

ing and artificial vision. The proposedschemeconsistsof 4 frequencychannels

(distributedin octaves)and 4 orientationchanneis,taking into accountthe basic

characteristicsof the informationcoding that hasbeenobservedin the visual cor-

tex. Two alternativeimplementations(in both domains)for thefast computation
of this Gabortransformhavebeendeveloped,payingspecialattentionto theone

working iii the spatial domain,where masksof small size (7 x 7) and a pyramid

implementationhelp to reducethe computationalcost.

From this commonground,theGaborschemehasbeenappliedin two different

directions. First, its performancein textureanalysistaskshasbeenexamined.As

a descriptorfor the textures,we have defineda 4x4 matrix, the componentsof

which arethedirect outputsof the4x4 channelsof the Gaborschemeat thepoint

beinganalyzed.This descriptormatrix hasbeenapplied to texturesegmentation

and analysiswith excellentresults,aswell asto the problemof invariant recogni-

tion of rotatedor scaledimages. A methodfor estimatingthe fractal dimension

of imagesfrom thesamedescriptormatrix is also proposed

Secondly, the Gabor schemeis adoptedas the departing point for a more

complexandrealisticmodelof theearlystagesof thehumanvisualsystem,capabie

of being usedboth for the simulation of visual effectsand as a baseof artificial
vision systems. The model is here restricted to the foveal area(the central 30

of the visual fleld), and we have consideredthe effectsof the optics of the eye,
the retinal sampling using a hexagonallattice with a variant spacing, and the

modelling of simple celís in the visual cortex with Gabor functions. Using this

model, we havereproducedseveralexperimentallyobservedphenomena,suchas

the “zebra patterns” that can be seenwhen imaging high frequencygratingson

the retina bypassingthe eyeoptics, and othervisual illusions. Ihe ability of the

visual systemto detectsinusoidalstimuli (contrastsensibilityfunction, CSF) has

beenalso simulated,aswell as its variability with the eccentricity.

Finally, a simplemodel of thevisual systembasedon neuralnetworksis pro-
posed.This model couldexplainthedevelopmentandorganizationof thereceptor

fields of simplecelís in thevisual cortexasthe resultof a learningprocess.without

a priori assumptionsabout their form.
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Capítulo 1

Introducción

En los últimos añoshemosasistidoa un interéscrecienteen las diversastécnicas

de procesadode imágenes11112] y sobretodo de visión artificial [3]. Las razones

de este augehan sido muy diversas,pero al margende su indiscutibleutilidad,

existendos factoresque han sido fundamentales:su amplio radio de aplicación

en numerososcamposde la cienciay la técnicay la apariciónde sistemasde

computaciónsuficientementepotentes. Sólo con éstosha sido posible la imple-

mentacióneficiente de dichastécnicasen tiempos razonables.Paradar unaidea

del potencialdeaplicacióndel procesadode imágenes,bastadecir que en nuestra
vida diariamás de un 80% de la informaciónla recibimosporvia visual.

Paralelamenteal desarrollode estastécnicas,estudiosexperimentalesdel sis-

temavisual (5V) humano(y de animalessuperiores)han constatadoque es al-

tamenteeficiente en tareasde procesado,codificación y transmisiónde la infor-

mación (por ejemplo,de la retina al cerebro)[~1[~1~Asimismo, todosconocemos

la superioridaddel cerebrofrentea los algoritmosactualesen tareasde análisise
interpretaciónde imágenes.Incluso animalesinferiorescomolos insectosrealizan

eficientementetareasdificiles de reproduciren nuestrosmás rápidosordenadores.

En visión artificial, al igual que en otros muchos camposde la cienciay de

la ingeniería,un posibleenfoquepararesolverun cierto problemaes mirar a la

naturaleza,imitando la solución adoptadapor los sistemasbiológicos. Dichos
sistemasno puedendesarrollarlibrementeun algoritmo “ad hoc” decaracterísticas

diferentesparacadaaplicaciónconcreta, En efecto, estandolimitadospor unas
estructurasdeterminadas,debenbuscarsolucionesa los diferentesproblemasen

un marcoúnico, aunqueflexible. Del mismomodo podemospensaren establecer

un entornogeneralde codificación,procesadoy análisisde imágenes,a partir del

cual sedesarrollaríanlasdistintas aplicaciones,perosiempreconuna basecomún.

13



14 Capítulo 1. Introducción

Dadala innegablesuperioridaddel SV humanosobrelos algoritmosconvencionales
de visión artificial, es lógico pensarque basardicho entornoen modelos del 5V

podríapresentarnumerosasventajas.

Es alrededordeestaideadondesesituael presentetrabajo. Conestaspremisas,

vamosa dara continuaciónunabreveintroduccióndealgunasde lascaracterísticas
básicasdel procesadode informaciónenel SV humano,segúnlos modelosactuales.

Es comúndividir el procesovisualenetapas,lasprimerascomúnmentedenom-

inadastempranas[4]. Estassondebajonivel, produciendosedeformaautomática,

sin queprecisenatencióno procesosde razonamiento.Comprendendesdela for-

maciónde la imagenóptica,su muestreopor los fotoreceptoresy el preprocesado

y compresiónparasutransmisióna travésdel nervio óptico hastala cortezavisual

primaria. Una vez en la corteza(o “córtex”) visual, la señalestáya codificada

de una forma especial,habiendoseseparadolos distintos componentesde la in-

formación (formay textura, color, movimiento, estereopsis,etc.). Sobreestain-

formaciónoperanprocesosde alto nivel (análisis,reconocimiento,interpretación,

etc.), que tienen lugar en capasmás profundasdel cerebro,siendomenoscono-

cidos, y en los que no vamosa entraral estarfuera del propósitode estatesis.

Vamosahoraa recordaraquellosaspectos,sólo de las etapasprimarias,relevantes

paranuestrotrabajo.

El primerpasoseproduceen el ojo, que puedemodelarse[5] comoun sistema

óptico formadorde imágenessobrela retina. Esteprocesoeslineal y secaracteriza

a travésde la distribucióndeenergíade la imagendeun punto (PSF).Suponiendo

invarianzaespacial,lo cualesaproximadamentecierto localmente,unaimagenex-

tensavendrádadapor la convolucióndel objeto con la PSF.Alternativamente,un

sistemaóptico sepuedecaracterizarpor JatransformadadeFourier de la PSF,la
función de transferenciaóptica (OTF) o su módulo (MTF). La MTF del ojo como

sistemaóptico se ha medidoa travésde métodosde doblepaso [6] y psicofísicos,
dandoen amboscasosresultadosconcordantes[7].

Una vez formadala imagensobre la retina, es detectaday muestreadapor

los fotoreceptores.Existenfundamentalmentedos tipos de fotoreceptores,conos
y bastones,aunquedadasu especializaciónen diversascondicionesde visión, se

suelenestudiarpor separado. El mosaicode fotoreceptoresen la retina es de

tipo hexagonal,preferible al rectangularpor razonesde eficaciaen el muestreo

[8]. La densidadde fotoreceptorespresentaun máximo en la fóvea, o zona co-
rrespondienteal centrodel campovisual,dondela agudezavisual es máxima. Al

aumentarla excentricidad,el espaciadoentrefotoreceptoresdecaede formacons-
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tante, perdiendoseresolución. Este es el compromisoadoptadopor el SV para

resolversimultáneamentedosrequerimientoscontrapuestos,alta resolucióny gran

campovisual, con un númerolimitado de fotoreceptores.Los datossobrela red

de muestreo,talescorno la densidadde fotoreceptores,la regularidadde la reden

orientacioneso espaciado,el tamañode los receptores,etc. han sido obtenidos

tradicionalmentecon técnicasfisiológicas “in vitro” [9]—[14]. Recientementese

han desarrolladotécnicasno invasivasque permiten un estudioen vivo. Unas

sonpsicofísicas,[153—[i83basadasen la apreciaciónsubjetivade patronesde Moiré

producidospor franjasde interferenciadealtafrecuencia(“aliasing”) [19H22]. Un

métodoobjetivo basadoen la interferometríaestelarde “speckle” hasido también

propuestorecientemente[23].

En la retina comienzaya la parteneuraldel SV. Los métodosde estudioen

estafasesonfundamentalmenteneurofisiológicos,enbaseal estudiode los registros

de actividadde las diversostipos de neuronasen las diversasetapasdel proceso,

aunquetambiénpuedenestudiarsemediantemétodospsicofísicos. El procesado

neuralempiezaen la mismaretina,dondeya tenemosun complejoentramadode

conexionesque comprendevarios nivelesy tipos de células[24]. El pasofinal son

las célulasganglionarescuyosaxones(del ordende 106) formanel nervio óptico

que lleva la informaciónhastael cuerpogeniculadolateral (CGL). Las neuronas

del CGL muestranunasimilitud casi completacon las célulasganglionares,por

lo que son éstasúltimas las que se suelenestudiarpor su mejor accesibilidad.

Una de las funcionesprincipalesde] procesoretiniano seríala compresiónde la
informaciónquehade transmitirsepor el nervio óptico,ya que sepasadeun total

de unos108 fotoreceptoresa sólo unas106 célulasganglionares.

Es difícil, aun con los mediosactuales,establecerexactamentecuálesson las
conexionesentrefotoreceptoresy célulasganglionares,por lo quenos limitaremos

a describir sus camposreceptivos[25]. Su forma es la de filtros de tipo paso-

banda,habiendosidomodeladospordiferenciasdegaussianas(DOC) u operadores
laplacianos[26), presentandouna regióncircularcentral rodeadade un anillo de

signo opuesto. No hay evidenciasde su selectividada orientaciones.Al margen

de diferenciasmorfológicas [27] hay dos clases,QN y 0FF [28], dependiendode

si son activasa un estímuloluminosocentralo viceversa,no estandoaún resuelto

si forman canalesde información separadoso se combinande algunaforma. La

relación entrecélulasganglionaresy fotoreceptoreses difícil de estableceren la

fóvea [10fl29][30],pero se sabeque en la periferiason las célulasganglionareslas

quemarcanel limite a la resoluciónespacial[31fl32].

El pasoposterioral CGL es el córtexvisual (zonaVi). De nuevo, es difícil
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establecerlas conexionesexactasentreambaszonas;sin embargo,hay numerosos
estudiossobrela forma de los camposreceptivosde célulassimplesen el córtex.

Desdelos trabajospionerosde Hubel & Wiesel [33]seha determinadoque dichas

célulasmuestranselectividada orientacionesy frecuenciasdadas,estandopor lo

tanto localizadasen el dominio de Fourier [341—[361.Esto seconfirmó con experi-

mentospsicofísicos[37J.Los camposreceptivosdeestasneuronassehanmodelado

comofiltros linealesusandodiversasfunciones:diferenciasdegaussianas,funciones

de Gabor[38]—[41],etc. El usode filtros linealessuponeuna simplificación,ya que
seconocendiversostipos de célulascuyasrespuestasson fuertementeno lineales.

Sin embargo,el papeljugadoen la visión por dichos mecanismosno linealesse

desconoceen su mayor parte,por lo que la mayoríade los modelos los ignoran

[42][43j. Dado quecadauno de estoscamposreceptivoscubresólo unapequeña

áreadel campovisual (localizaciónespacial),para ver la escenacompletadebe-

mos disponerde muchosde ellos, cadauno muestreandounapartediferente. Tal

mosaicodecamposreceptivoses lo queseha denominadoun canaldel EV. Dichos
canalesse caracterizanpor su posición en el espaciode Fourier (localizaciónen

frecuencias).

Finalmente, decir que estascélulas se encuentranagrupadascon una clara

organización,dondeseha comprobadoque las neuronascon similar selectividad

a la orientaciónse agrupanen columnasque se extiendenverticalmentea través

del córtex [331435]. De la mismaforma, neuronasque procesaninformación de

la misma áreade la retina forman lo que se denominaun módulo del córtex

estriado. Tales módulos se repiten a lo largo del córtex, de forma que cubren

todo el campovisual. El númerode neuronasdedicadasa un áreade la retinano

esconstante,sino que disminuyecon la excentricidad.En la cortezavisual seda

especialimportanciaa las zonasque tratanla informaciónprocedentede la fóvea

(casi la mitad del córtexestádedicadoa los 5 gradoscentralesdel campovisual
[44]). Al principio secreyóqueestaespecializaciónsegenerabaenel propiocórtex,

pero estudiosrecientesmuestranque éstapodría aparecerya en la retina [29].

Estarepresentaciónconstituyeuna transformaciónconformedel espacioexterior

(cartesiano,x,y) a unasnuevascoordenadas(log(r),6), donder y O soncoordenadas

polares. En el dominio de Fourier apareceuna representaciónsimilar, ya que los
canalesde frecuenciase distribuyenpor octavas¡45][42][39].

En los parrafosanterioresseha descritoel tipo de información que llega a la

cortezavisual. Estano parececoncordarcon una representaciónen el dominio

espacial(píxeles)ni en el de Fourier (frecuenciasespaciales).La primeranos da

información sobrela energíade la señalen un punto dado,pero no sobreel con-
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tenido en frecuenciasen las inmediacionesde dicho punto. La representaciónde

Fourier nos informa sobrela energíade una frecuenciadada,no nos dice nada

acercade su distribución espacial. Esto es debido a que las funcionesbasede

dichas representacionesestántotalmentelozalizadasen uno de los dominios, y

por lo tanto, deslocalizadasen el otro. Por el contrario, enel córtextenemosuna

representaciónconjunta,queproporcionainformaciónsimultáneasobreambosdo-

minios (aunquedebidoal principio de incertidumbre,con una cierta imprecisión

en ambos). Una de las primerasrepresentacionesconjuntaspropuestasfué la
distribución de Wigner [46], introducidaen el campo de la mecánicacuánticay

posteriormenteusadaen procesadode imágenes[47][481.Las funcionesbasede

una representaciónconjuntarenunciana estarcompletamentelocalizadasen un

dominio, lo que les permite suministrar información sobre ambos. Cohen [49]

presentóuna formulación generalde los distintos tipos de representacionescon-

juntas.

Una de las funcionesque se citaron como modelosde los camposreceptivos

en el córtex, las funcionesde Gabor, constituyenun ejemplode basede unare-
presentaciónconjunta. Las funcionesdeGabor,primeramentepropuestaspor D.

Gabor [50]en acústica,sonpaquetesde ondacon unaenvolventegaussianacuyas

anchurasen ambos dominios minimizan el producto de incertidumbre [501[511.
Debido a estofueron propuestascomounaformade empaquetamientoóptimo de
la información. Además,sus perfiles gaussianoshacenposibleimplementaciones

alternativasen ambosdominios. Recientementehancobradoun nuevo interésal

habersepropuesto,comoya semencionó,comomodelosde camposreceptivosde

célulassimplesen el córtex [40]—[39].La principalobjeccióna unatransformación

de Gabor es su no completitud [52], es decir, que la imagen original no puede

recuperarseexactamenteapartir dela transformada.Estono quitaparaquesirvan

comomodelodel SV, ya quelas ilusionesvisualesmuestranque la representación

en el SV tampocoescompleta.Noobstante,sehanpropuestomodelosbasadosen

funcionesligeramentedistintasqueposibilitanunatransformaciónexacta,como la

transformadaCortex[53J—[55].Igualmente,sehanpresentadodiversasvariaciones

de la transformadaGabor que permitenuna recuperaciónexactade la señal a

costade una mayorcomplejidad [52][56][57],e implementacionesque tratan de
minimizar los efectosde suno completitud[581.

Otro aspectointeresantede las funcionesde Gaboresque permitenun proce-
sadode tipo jerárquicoo piramidal L~~1• Este tipo de procesadoes la basede

recientestécnicasde análisis de la información,como las denominadas“wavelets”

[60][61], codificación en sub-bandas[62]—[64],filtros QMF 165], etc., todasellas
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ejemplosde representacionesconjuntas.El procesadopiramidalconsisteen la de-

scomposiciónde la imagenen diversasversiones,cadaunarecogiendolos detallesa

unaciertaescala,obteniendoseasíinteresantesventajas[66]. En el SV tiene lugar

tambiénun procesadode estetipo, ya que comodijimos anteriormente,los diver-
sos canalesde frecuenciase disponenen una escalalogarítmica. Aunqueen un

principio Gaborno propusoun esquemamultiresolución,las funcionesde Gabor

puedenserfácilmenteadaptadasa un esquemadeestetipo.

Hastaahorahemosdescritoal EV comoun sistemaestático,conunacompleji-

dadqueviene dadaporel grannúmerode interconexionesentrelas neuronas,pero

que no difiere cualitativamentedeotros sistemasfísicos. Sin embargo,uno de los

aspectosmáscaracterísticos(aunquenopor ello menossorprendentes)del EV essu

capacidadparaaprendery responderde forma flexible a alteracionesdel entorno.

Por ejemplo, algunascélulasmuerendiarimentesin que sus capacidadesresul-

ten significativamenteafectadas,e inclusoen casospatológicos167] de pérdidas

de fotoreceptores,la disminuciónde la capacidadvisual esmenorde la esperada.

Se sabe igualmenteque los fotoreceptorespuedenllegar a migrar una consider-
able distanciadurantelas primerasfasesdel desarrollo[68j, pero el 5V escapaz

de compensartalesdesajustes.Desdeel punto de vista de modelosfísicos tradi-

cionales(comopuedaserun modelodel ojo comosistemaóptico)estaspropiedades

sondifíciles de justificar. Se hacepuesnecesarioacudir a modelosradicalmente

diferentes.Las propiedadesmencionadasaparecenennumerososaspectosdel fun-
cionamientodel cerebroen muy diversasáreas,lo que hacesospecharque es in-

herentea la organizaciónde dichasáreas. Esto inspiró el desarrollode modelos

de redesneuronales,un nuevocampoa caballoentrela física, las matemáticasy

las cienciasde la computación.Una red neuronál[69][70]es un ensambladode

unidadessencillas(“neuronas”)con unaalta conectividady trabajandoen para-

lelo, dotadade un mecanismode aprendizaje,que le permite llegar a realizar la

tareaparala cualha sido diseñada.

Se hanpresentadodistintos tipos de redesneuronalesque puedenexplicardi-
versosaspectosdel EV. Porunaparte,redesneuronalesdeaprendizajesupervisado

han sido propuestasparajustificar la capacidaddel EV de autocalibrarse,esde-

cir, compensarlos posiblesdesplazamientosde los fotoreceptores,sin necesidadde

conocerdichavariación [71]—[74].Otro tipo de redesneuronalesson las llamadas

no supervisadas,o de aprendizajehebbiano,dondela reden sí debeencontrarpa-

trones,redundancias,rutinas,etc. en la entraday codificaríasdealgunamaneraen

la salida[75]—[77].La red debepuesmostrarun ciertogradode autoorganización,

lo quetieneciertarelacióncon la estructuraencontradaenel córtex,habiendosido
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propuestaspor lo tanto como modelosparael aprendizajede camposreceptivos

en el cortex [78]. Segúnestahipótesis, la formación y desarrollode los campos

receptivosseríael resultadode un procesode aprendizaje.

El hechode queel sistemavisual analizepor separadodistintostipos de infor-

mación (textura,color, movimiento,etc.) hahechoque sehayanpropuestodiver-

sasaplicaciones,basadasenmodelosdel sistemavisual,queaunqueaparentemente
diferentes,podríanenglobarseen un entornoúnico. Unapartedel procesadode

imágenescomún a todos estos tipos de información es la codificación. Este es

uno de los camposque mayor desarrolloha tenido,por la necesidadde reducir

el ingentevolumen de informacióndigital requeridacuandosemanejanimágenes,

sobretodoen aplicacionesqueincorporancolor y movimiento [79]. Watson[53][43]

y Daugman[56]han propuestoesquemasdepropositogeneralbasadosen modelos

del SV que dan buenosresultadoscuandoseaplicana la codificación(con factores

de compresiónentre8 y 20).

En estetrabajo nos centraremosen modelos de visión espacial,excluyendo

la información relacionadacon el color, estereopsis,movimiento,etc. Dicha infor-

maciónespacialcomprendeaspectoscomo la forma, la textura,etc. En particular,
una de las característicasque el sistemavisual utiliza para lograr una rápidase-

gregacióndeuna imagenen diferentesáreasesla textura1801. Siendoun concepto

difícil de definir, sehan propuestodiversosmétodosparasu análisis. La mayoría

de estosmétodosconsistenen extraer una serie de de descriptoresque puedan

servir paracaracterizardistintas texturas[811—183].De nuevo, estosdescriptores

puedendefinirse “ad hoc”, en función de su rendimiento,o basarseen modelos
visuales. En particular,se ha propuestoreciemntementeel uso de descriptores

basadosen funcionesde Gaborpara el análisis de texturas [84]—[88].Por otra

parte, las característicasde autosimilitud e invarianzade un esquemade Gabor

lo conviertenen un entornoadecuadoparaanalizarproblemasde reconocimiento

invariante (ante rotacioneso cambiosde escala). Un aspectoparticular de las

invarianzasantecambiosde escalaesel estudioy caracterizaciónde imágenesen

basea parámetrosfractales[89]—[91]. Parala estimaciónde la dimensiónfractal

de una imagense han propuestométodosbasadosen el análisis local de Fourier

(representaciónconjunta)y en análisismultiresolución.Dado que un esquemade
Gaborbasadoen el EV incorporaestasdoscapacidades,sepuedeusarcon estefin

[88].

Una vez establecidoestemarcode referencia,pasamosa exponerlos objetivos

del presentetrabajo,y a describirlas distintaspartesde que estácompuesto.
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1.1 Objetivos y estructura de la presente tesis

La motivaciónprincipal de estatesises la de añadirmásevidenciasen favor de la

hipótesisde queesquemasbasadosenmodelosdel sistemavisual humanopueden
constituir entornosmultipropósitoparaaplicacionesde codificacióny procesado

de imágenesy visión artificial. En concretonosproponemosen unaprimeraetapa

la definición y puestaa punto (implementación)de un esquemade representación
de imágenesbasadoen funcionesdeGabor. Dicharepresentaciónescuasicompleta

y da cuentade las característicasbásicasde la codificaciónde la informaciónque

se produceen la cortezavisual.

La segundaetapaconsisteen la aplicacióndel esquemaanterioren dos direc-

ciones diferentes. En primer lugar se estudiasu eficiencia en tareasde análisis
de imágenes,talescomo la clasificacióny reconocimientoinvariantede texturas

(y como casoparticular de fractales). En segundolugar, dicho esquemase usa

como basepara el desarrollode un modelo realistadel sistemavisual humano,

susceptiblede ser empleadotanto para la simulaciónde efectosvisuales,como

tambiéncomobasedesistemasdevisión artificial. Estemodeloincluye las etapas

primariasdel procesovisual, desdela óptica del ojo, pasandopor el muestreoen

la retina,hastallegar a las célulassimplesde la cortezavisual.

Finalmente,seproponeun modeloque muestracómoprocesosde aprendizaje

puedenjustificar el desarrolloy organizaciónde camposreceptivosen el cortex,

de característicassimilares a las de las funcionesde Gabor.

En cuantoa la organizacióndeestamemoria,hemosdecididodividirla en tres

partes. La primera es la más general,presentandolas nocionesbásicasy el es-

quemade Gabordesarrollado. En la segunda,se tratan aplicacionesde dicho

esquemaal análisisde texturas,mientrasqueen la tercerasedesarrollanmodelos

másrealistasdel sistemavisualhumano. Estasdosúltimas partesson lo suficien-

tementeindependientescomoparapermitir una lecturapor separado.Así pues,

la estructurade la presentetesises la siguiente:

• Parte1

— En el capItulo 2 sehaceuna introduccióna las funcionesde Gabor y

seestablecenlos parámetrosdel esquemade Gaboradoptado,en base
a los datosconocidosdel EV.

— La implementaciónde la transformadadeGabordirectae inversaseex-
plicaen el capItulo 3. Se presentandos implementacionesalternativas



1.1. Objetivosy estructurade la presentetesis 21

en ambosdominios (espacialy de Fourier),así comounacomparación

con la transformadacórtex.

• ParteII

— En el capItulo 4 se llevan a caboaplicacionesde clasificacióny seg-

mentaciónde texturasusandounamatriz de descriptoresbasadaen el

esquemade Gabordesarrolladopreviamente.

— Usandolos mismosdescriptores,en el capItulo 5 se estudiael re-
conocimientoinvariantede texturasantecambiosdeescalau orientación.

Se presentatambiénun método paraestimarla dimensiónfractal de

imágenes.

• ParteIII

— En el capItulo 6 sepresentaun modelorealistade lasetapasprimarias
del EV restringidoa la zona de la fóvea. Dicho modelo incorporala

óptica del ojo, el muestreopor una red hexagonalde espaciadovari-

ante,etc. A partir de dicho modelose reproducenalgunosfenómenos

observadosexperimentalmente.

— Finalmente,en el capítulo 7 seproponeun modelodel sistemavisual
basadoen redesneuronales.Dicho modelopodríaexplicarel desarrollo

y organizaciónde los camposreceptivosde célulassimplesdel córtex,

sin hipótesispreviassobresu forma,en basea procesosdeaprendizaje.
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Parte 1



Capítulo 2

Funciones de Gabor y elección del

esquema

En estecapítulopresentamosen primer lugar una definición de las funcionesde

Gabor,suspropiedadesmatemáticasmásrelevantes,así comosu relacióncon el

sistemavisual, razonandoel porquédesu eleccióncomobasedenuestroesquema.

En la segundasecciónhacemosunadescripcióndetalladadel esquemaescogido,

justificando la elección de los diferentesparámetrospor su similitud con datos

experimentalesdel sistemavisualhumano.Finalmente,en la sección2.3, seincluye

unacomparaciónentre los parámetrosescogidosy los de otrosesquemassimilares

existentesen la literatura.

2.1 Funciones de Gabor

Estetipo de funcionesrecibensu nombrede D. Gabor,quien las propusoen 1946

~50]parael tratamientode señalesunidimensionales.Presentanalgunasintere-
santespropiedadescomoel hechodeestarlocalizadastantoen el dominio espacial
como de frecuencias,y minimizar (en unamétricaL2) la relaciónde incertidum-

bre entresu posición y frecuenciaespacial. Dadasestascaracterísticas,Gabor

las propusocomo un método óptimo de descomponeruna señal en cuantosde

información o “logons”, parasu posteriorcodificacióno tratamiento.Muchomás

recientemente,estetipo de funcionesfueron introducidasen el campode la visión
(por Marcelja [38] en el casounidimensionaly Daugman[51]en el bidimensional)

por su convenienciacomo modelos de camposreceptivos de célulassimplesen

el córtex visual [39][41]. El camporeceptivode una neuronadel sistemavisual
es aquellazona del campovisual a la que éstaes sensible. Dicho campo suele

23
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componersede unaseriede zonasexcitatorias(respuestapositiva) e inhibitorias.

Una función de Gabores un paquetede ondasgaussiano,esdecir, unaexpo-

nencialcompleja,de frecuenciadada,conunaenvolventegaussianaquela localiza

espacialmente.En el casobidimensional[Si], la expresiónde unafuncióndeGabor

centradaen el punto z0,Yo es:

= go,o,f0,éÁx,y) * 6(z — zo,y— yo)

donde

go,o,f0,00(x,~,)= ~—ra
2((zeos éo+v sinéo)2+~2(ucosóo—ssinéo)2)~i2rfo(±cosOo+vsinbo)+~ , (2.1)

con * representandoun productode convolucion.

En la expresiónanterior sehanusadocoordenadascartesianasen el dominio

espacialy polaresen el de frecuencias. El uso de estascoordenadases conve-

niente dadoque la organizaciónde nuestroesquema,al igual que otros similares

[42][40][43] estabasadoen descomponerlas imágenesen canalesde distinta fre-
cuenciay orientación (fo, 6v). Dentro de cadacanal, la posición espacialse da

en coordenadascartesianas(zo, Yo) (aunqueestoespor conveniencia,ya que por

ejemplo en la retina tambiénse suelenusarcoordenadaspolares-excentricidad

y meridiano- para especificarla posición espacial). La función de Gaborde la

Ec. (2.1) estálocalizadatanto en el dominio espacial(zo,yo) comode frecuencias

(f
0,Oo), y los parámetrosque definensuforma son: a, queestárelacionadacon el

anchode bandaradial,y -y, el factor de forma, que esla relaciónentre los anchos

de bandaangulary radial. Una -T < 1 significa que el ancho de bandaradial

serámayor que el angulary viceversa. Finalmente,~ es una fase constanteque

causaun desplazamientode la exponencialcomplejacon respectoa la gaussiana.

Estafaseva a afectarla forma y propiedadesde simetríade las componentesreal
e imaginaria de la función de Gabor,haciendoque éstasseande simetríapar,

impar, o asimétricas.El hechode que el angulo Oo seael mismoen la frecuencia

y en la orientaciónde los ejesde la gaussianapresuponeque la orientaciónde la

ondaplanasiguelos ejesde la gaussiana.En la Fig. 2.1 vemosunarepresentación

esquemáticade la componentereal de unafunción de Gaboren ambosdominios.

Otra interesantepropiedadque acentúael caracterdualde estetipo de funciones

es quesu transformadade Fourier conservala mismaexpresiónexceptopor una

faselineal.
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Figura 2.1: Componentereal (campo receptivopar) de una función de Gabor
(izquierda) y su transformadade Fourier (derecha),mostrandolos principales
parámetrosde la Ec. (2.1).

2.1.1 Funciones de Gabor y campos receptivos

Se han encontrado[39)J41]en ciertasáreasdel córtex visual paresde neuronas

con unascaracterísticaspeculiares. Algunos de estos parestienen sus campos

receptivossituadosen la misma posición de la retina y estánsintonizadosa la

mismafrecuenciay orientación. Su únicadiferenciaesen la fase ~, pero siempre

guardandouna fase relativa de aproximadamente4 = 900; es decir, estánen

cuadraturade fase. Por otraparteesbien conocidoen teoría de la señal[92] que

unafunciónanalítica(que es el casodeunafunciónde Gabor) tienesuspartesreal

e imaginariaen cuadraturade fase(relacionadasa travesde unatransformadade

Hilbert). Todosestosdetallesapuntana que las componentesreal e imaginariade

una función de Gaborpodríanserun buenmodeloparalos camposreceptivosde

dichascélulascorticales.Nosotrosadoptaremosestemodeloen nuestroesquema,

por lo que a partir de ahorausaremosel termino campo receptivo (CR) para

referirnosen nuestroesquemaa las componentesreal e imaginariade unafunción

de Gaboren el dominio espacial.

AunqueFollen y Ronnen[39] indicaronque los CRs no presentabanunapari-

daddefinidao constante(el valor de ~ estádistribuidobastantearbitrariamente),

en nuestromodelo tomaremos~ = O por simplicidad. De estaforma, los CRs en

nuestroesquemapresentaránunasimetríadefinida, bien par (p = O, coseno)o

impar (p = 1, seno)

g~o(z,y) = C’~’ ~cos(2irfo...)

g~1(z,y)= C’~ ~sin(2irfo ..

y

yo

x

ve 1

y

u

(2.2)
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Por consiguiente,cadacamporeceptivo9zo,yo,h,so,p(X,u) estaráetiquetadocon

5 parámetrosen total : su localizacióntanto en el dominio espacial(za,Yo) como

espectral(fo,6o) y suparidad(p). Es como si pudiesemosetiquetarcadaneurona

con estosparámetros,quedandoasíperfectamentecaracterizadaunavez definidos

el anchode bandaa y el factor de forma .

2.1.2 Campos receptivos y canales de frecuencia

La respuesta(R
20,~0,f01o01~)de un camporeceptivoa una imagenconcretavendrá

dadapor el productointernode las dos funciones[42]:

= 11+00 I(x,y)g±0~ f0p(X,l/)dZdy . (2.3)

CombinandoEc. (2.1) y (2.2) con la expresiónanterior podemosexpresar

RZOIVO,k,,O,P comounaconvolución:

= Cf0,,0,~(za,yo)= (I(x,y) Po,o,fo,eo,p(Z,Y))(Xo,YÓ) . (2.4)

Segunel teoremadeconvolución,la Ec. (2.4) puedecalcularseenel dominio de

frecuenciasespaciales,multiplicando la transformadade Fourier Gf0,,0,~(f,6) del

camporeceptivoPo,o,foop,p(Z,y) con la de la imagen. . Dichafunción de transferen-

cia es lo que se conocecomoun canalen el sistemavisual,estandocaracterizada

porsuspropiedadesde filtro en el espaciodeFourier: frecuenciasde paso,anchos

de banda,etc. En generalhablaremosde canalesen el dominio de Fourier y de

camposreceptivosen el espacial,mientrasque la palabrafiltro se reservarápara

una implementaciónparticularen cualquierade los dos dominios. Denominare-
mos salida de un canal C10,,0,~(r,y) al conjunto de las respuestasde todas las

célulasquecompartenlas mismasetiquetasde frecuencia,orientacióny paridad.

A veces,por una licencia del lenguaje,hablaremosde canalescuandoen realidad

nosestamosrefiriendo a sussalidas.Así sucedecuandohablamosde los distintos

canalesde orientacióny frecuenciadeuna imagen:en realidadnos referimosa los

resultadosde aplicar los diversoscanalesGk,60,P(f,6) a la imagenoriginaly no a

los canalesen sí.

A la horade calcularla transformaciónde Gabor,es decir,obtenerel conjunto

de coeficientesR±0,~0,f0,e0~a partir de la Ec. (2.4) el teoremade convoluciónnos
permitehacerloen ambosdominios. Unaposibilidades aplicardirectamentelos



2.2. Parámetrosdel esquema 27

camposreceptivosgtO,,0,fOe0,P(z, y) a la imagenen el dominio espacial. Tambien

podremosfiltrar usandoG10,.0,~(f,6) en el dominio de frecuenciasy evaluarpos-

teriormentela salidade cadacanalen el punto z0, Yo• Hablaremosde lasventajas

de uno u otro métodoen el capítulosiguiente.

Al aplicarlos CRsa unaimagensegúnlas Ecs. (2.3) ó (2.4), obtenemosinfor-

mación codificadadeunaformaespecial(R~0,~0,10,60,~).Una de las características

de esta representaciónes que es redundante,al estar la salidasde los canales

pares (p = O) e impares(p = i) relacionadasa través de una transformadade

Hilbert [92]. Varias aplicacionespuedenderivarsede estadescomposición,tales

comoanálisis,codificación,etc. De hechoexistennumerosasevidenciasde que el

sistemavisual lleva acabounacodificacióndesimilarescaracterísticas.En nuestro

modelo,cadaunade estasmuestrasde información (llamadascuantoso “logons”,

unidadesóptimasde empaquetamientode informaciónen la teoríaoriginal de Ga-

bor 150]) seasociacon la respuestade unacéluladel cortexvisual, etiquetadacon

unaposición en ambosdominiosy unaparidad[39].

2.2 Parámetros del esquema

En estasecciónse presentala elecciónde los parámetrosque definirán nuestro

modeloparticular. Los criteriosseguidoshan sido fundamentalmentedos: primer-
amente,adecuacióna lo que seconoceactualmentedel sistemavisual tanto por

métodospsicofísicos14211401[93fl94]~ comofisiológicos [36][39]1411, y ensegundo
lugar hacernuestromodelo lo mássimpleposible.

Los parámetrosa considerarincluyen las posicionesde nuestroscamposre-

ceptivosen ambos dominios (it0, Yo y fo, Bo) y su forma (a,-y). Debe entenderse

que dado que estamostratandocon una transformaciónconjuntaen ambos do-

minios, estaremoslimitados por el teoremade muestreo(equivalenteal principio

de incertidumbre),por lo que los parámetroscitadosanteriormenteestaránliga-
dos entresí. Una situacióncon pocoscanales(pocospuntos de muestreofo, Go

en el dominio de Fourier) y con un anchode banda(a,‘y) granderequeriríaun

muestreofino en el dominio espacialx0, Yo• Muchoscanalescon unaanchurade

bandapequeñaprecisaríande un muestreomucho menosfino. Desdeel punto

de vista teórico, estaelecciónes arbitrariaen lo que respectaa la completitud

del modelo. Sin embargosabemosque la capacidadde nuestro sistemavisual
en cuantoa la localizaciónde objetosen el espacioes alta, mientrasque nuestra

habilidadparael análisis de frecuenciasespacialeses relativamentepobre. Esto
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indica una situacióncon relativamentepocoscanalesde frecuencia,y dado que

estamosimitando el sistemavisual adoptaremosesteenfoque.Primeramentede-
cidiremos sobre el conjunto (reducido) de canales (elección de 10,6). Como se

mostró en la secciónanterior, podemosprescindirde z0,Yo a la hora de definir

nuestroscanales(Gk,é0,~(f,6)), o los camposreceptivosbaseque seusaránen la
convolución (go,o.foeo,p(z, y)). Una vez diseñadoun canal,el teoremade muestreo

nos indicaráquéespaciadoesprecisoaplicarenel dominio espacialparano perder

informacion. En esospuntos aplicaremosnuestroscamposreceptivosbasepara
calcularlos coeficientes~

2.2.1 frecuencias (fo)

Hemosadoptadoparanuestroesquemaunadisposiciónlogarítmicade los canales

de frecuencia.Consecuentemente,paragarantizarun buenrecubrimientodel es-

pacio de Fourier, la anchurade bandade cadacanalhabrádeserproporcionala

su frecuencia.Hemosconsideradotres razonesfundamentalespara estaelección.

En primer lugar, todas las evidenciasapuntana que en el sistemavisual los

canalesdefrecuenciasedistribuyenenun esquemadeoctavas(]ogarítmico)14211391
[41][45][401.Además,el espectrode potenciasde imágenesnaturalestiende (en

promedio) a decaerde tal forma [95] que la energiapor octavatiende a sercon-
stante[96]. Deestaforma, unadistribuciónlogarítmicaenoctavasesóptimapara

trabajarcon imágenesnaturales,haciendoque las diversascélulasdel córtexden

respuestasdeun orden similar Por último, esteesquemalogarítmicopermiteuna

fácil y eficiente implementaciónpiramidal . Estossistemaspiramidalestienenin-

teresantespropiedades[66] y suponenun importanteahorrode tiempo de calculo.

Un cuidadosoenfoqueteóricode estosmétodosmultiresoluciónpuedeencontrarse

en la ref. [61].

Por lo tanto, en nuestroesquemausaremoscanalesde frecuenciadistribuidos

enoctavas(log2), siendola frecuenciaa la que estácentradocadacanalla mitad de

la del anterior. Paraespecificarlas frecuenciasde nuestroscanalessólo tendremos

que asignarla frecuenciamaxima fmoz y el númerode canalesN. Las demás

frecuenciasseránft = 2~f»~02,con it = O,...,N — 1. En una imagendiscreta, la

frecuenciamásaltaposibleesla frecuenciade Nyquist fN = 1/2 ciclos/pixel. Para

nuestroesquemahemosadoptadoel valor de fmoz= fN/2 = 1/4 ciclos/pixel enel

canaldemáximafrecuencia,paramantenerla similitud entrela formade los filtros

de la frecuenciamás alta y los de frecuenciasinferiores. Si hubiesemosescogido

frnoz = fÑ la forma de estecanalhubierasido diferentede la de los otros, debido
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a] corte en frecuenciasimpuestopor e] límite de Nyquist. Como consecuenciade

esto, los filtros de frecuenciasbajasno hubiesenpodido ser generadoscambiando

la escalade los primeros,perdiendoasí la propiedadde autosimilitud que es un

aspectofundamentalen un esquemapiramidal.

Paracompararlas frecuenciasde nuestroscanalescon las del sistemavisual

humanopodemossuponerque cadapixel de la imagencorrespondea la respuesta

de un cono. Entonces,la frecuenciade Nyquist del sistemavisual serála cor-

respondientea un periodo de dos conos. Dado que la distanciaentreconoses
del orden de 0.5 minutos de arco [23)[13){14),dicha frecuenciade Nyquist será

fn=~4~=60 ciclos/gradoen el centrode la fovea (asumiendoun muestreorect-
angular). De acuerdocon estacomparación,nuestrocanal de frecuenciamáxima

corresponderíaa uno visualsintonizadoaunos30 ciclos/grado,lo queseaproxima

a estimacionesexperimentales~

En cuantoal numerodecanales,sehanpropuestovaloresentre4 y 8. Estudios
experimentales14211391 sugieren4 ó 6 canalesen el sistemavisual. Dado que

pretendemosquenuestromodelo sea tan simple como seaposible, aunquesin

perderel contactocon la realidaddel sistemavisual, hemosoptadopor 4 canales
de frecuencia.Estees tambiénel numerode canalesusadoen la mayoríade las

aplicacionesy esquemasexistentes1~~] 184]~

2.2.2 Ancho de banda radial (a)

El parámetroa en la Ec. (2.1) determinala anchurade bandaen la dirección

radial de cadacanal,determinandoel grado desolapamientoentrecanalesadya-

centesy el mayor o menorrecubrimientodel dominio de Fourier. Como seindicó

anteriormente,en un esquemalogaritmicoa no esconstante,sino proporcionala

la frecuenciacentralf,, del canal;de estaforma,la anchuradebandaesconstante
cuandoseexpresaen octavas.Si establecemosque a = kf~, esfácil mostrarque

la anchuraa mediaaltura en octavases:

1+ kWP~2

)

A=log2( kfi’9)~ (2.5)

donde k es el factor de proporcionalidadentrea y ft. La expresión anterior

es inmediatade obtenersi consideramosla gaussianade la Ec. (2.1) en un eje

logarítmico.
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Los datosexperimentales[361[39]143]muestranun rango de anchosde banda

queva desde0.5 a 2 octavas,con unamedia de aproximadamente1.3 octavas.

Esta valor medio es ademásóptimo ya que estaanchurade bandahaceque las

envolventesgaussianasde canalesadyacentesseencuentrena unaaltura de fil)
obteniendoseasí un buenrecubrimientodel espectrode potencias(2~ G42 -~ 13.
En algunosmodelosse adoptael valor A = 1 octava. En estecasoel solapamiento

esmenor,canalescontiguosseencuentrana altura ~y consecuentementeS~ G
1~ ~

1. Nosotrosnoshemosdecididopor esteúltimo valor, queequivale,segunEc. (2.5)

a unaconstantede proporcionalidadle = fir)/(3fi1n2)) = 0.71, por dos razones

principales.Primeramente,paraaplicacionesde análisisde texturas(Cap. 4 y 5),

un excesivosolapa¿mientodisminuiríala potencialidaddel esquema:si los canales

fueran demasiadoanchos,dos patronescon diferentescaracteristicasespectrales

podríanexcitar la mismacélula, y apareceríancomo idénticosdesdeel punto de
vista de nuestroesquema.En segundolugar, si la sumade los filtros de Gabores

próximaa la unidadla imagenpodríaserrecuperadaconunabuenaaproximación

sólo con sumarla salidade los diferentescanales(Cap. 3).

2.2.3 Factor de forma (‘y)

El anchodebandaangularsedeterminaal fijar el factorde forma-y de los canales.
Algunosdatosexperimentales[36] muestranque los canalesen el sistemavisual

estánelongadosen la direcciónradial (“filtros de almendra”),lo que indicaríaque

-y esmenorquelaunidad. Algunosvalorescitadossonde0.6 ó 0.7, aunquealgunos

autores[~~1apuntanque el valor de -y podríavariar paraorientacionesespecíficas,

proponiendounamayor resoluciónangularparalos ejesverticalesy horizontales.

Sin embargo,comoen la mayoriade los modelos [43] [84], hemosescogido‘y = 1
por simplicidad. Dicho valor simplifica bastantela expresión(Ec. (2.1)) de una

célulade Gabor,quese convierteen

9zo,vo,fo,8o,pz~O(Z,u) — 6—r(kfo)
2((z—zo)’+(y—vo)2)cos(2irfo((x—xo) cos60+ (Y—Yo) sinOo))

(2.6)

dondehemossubstituidoa por kf
0 y y por 1. De estaforma, la célulade Gabor

dependeahorasólo de susetiquetaszo,yo,fo,60,p(ya que le = 0.71)

Unavez quefijamos el valor de -y, quedaindirectamentedeterminadotambién

el númerode canalesde orientaciónparacadafrecuencia.Como se ve en la Fig.
2.1, la anchurade bandaangularAO dependede ‘4-. Dado que a esproporcional
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a fo (a = kf0), A6 es constantepara todas las frecuenciasA6 = ~yk = le —

0.71 radianes.Un recubrimientoóptimo del dominio de frecuenciasespacialesse

obtendrácuandoel numerode canalesseapróximo a <AB. Parael criterio de

solapamientoescogido( r~ ~4 i) estoda un valor (i¡A6 = <0.71 = 4.4)

entre4 y 5 canales.Paranuestroesquemahemosadoptado4 canalesdeorientación

por frecuencia(centradasen las 4 direccionesprincipales (horizontal,vertical, y

las dosdiagonales)[53][84)que proporcionanun buenrecubrimientodel planode

Fourier.

2.2.4 Posiciónespacial(x0,Yo)

Comoyaseindicó, lafrecuenciademuestreodeldominio espacialestádeterminada

por las característicasde los distintoscanales.La eleccióncuidadosadel intervalo
de muestreoadecuadoevitará tanto problemasde aliasingcomode redundancia

[~~Il~~1•Los canalesde alta frecuenciaprecisaránde un muestreofino, mientras

que paralos de bajafrecuenciabastaráconmuy pocasmuestras.Lo que sí hemos
de decidir es el tipo de muestreoque sellevará a cabo en nuestroesquema.De

nuevohemosoptadopor la simplicidady escogidoun muestreoen unared rectan-

gular conespaciadouniforme. En el Capítulo6, en el marcode un modelo mucho

másrealistade la fóvea,usaremosun muestreohexagonal.En cualquiercaso los

resultadosque semuestranen los siguientescapítulosno pierdengeneralidadpor

el usode un muestreorectangular.

En la Fig. 2.2 semuestrae] aspectofinal de los canalesresultantesen ambos

dominios. Los 4 x 4 los camposreceptivosbásicos(simetríapar, p = O) en el

dominio espacialaparecenen la Fig. 2.2a. En la Fig. 2.2b se apreciael grado de

cubrimientode] dominio deFourierpor los 4 x 4 canales.Los camposreceptivosde

altafrecuencia(arribaen la Fig. 2.2a)muestranuntamañopequeño,mientrasque

suscorrespondientescanalestienenpor contra el mayarsoporteen el dominio de

frecuencias(canalesmásexterioresen Fig. 2.2b). Lo que sepresentaen la figura

esel conjuntobásicodeelementoscon los queseformala basede funcionesde una

transformaciónconjunta, la transformadade Gabor. Todasestasfuncionesbase

cubrenun áreaigual en el dominio conjunto. Esto sepuedeapreciarcon mayor

facilidad en la Fig. 2.3, dondeserepresentael dominio conjunto espacio(horizon-

tal) - espectral(vertical) en el casounidimensional. Nótesela escalalogarítmica

en el eje de frecuenciasy cómo el muestreoen el ejeespacialseajustaal anchode

bandade cadacanal.
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Figura 2.2: Las 4x4 funciones de Gabor básicas usadas en la transformada de 
Gabor: (a) los campos receptivos pares en el dominio espacial; (b) cubrimiento 
del dominio de Fourier por los canales de frecuencia. 

Dominio espacial 

Figura 2.3: Recubrimiento del dominio conjunto (1D) con funciones de Gabor, 
todas ellas teniendo la misma área y minimizando el principio de incertidumbre 
posición espacial/frecuencia espacial. 
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2.3 Comparación con otros esquemas

En la Tabla 2.1 sehaceunacomparaciónentreel esquemade Gaborpropuestoy

otros modelosequivalentespublicadospreviamente.Tambiénse incluyen referen-

ciasa datosexperimentalestanto psicofísicoscomo fisiológicos. La Tablamuestra

las siguientescaracterísticas:numerode canalesde orientacióny frecuencia,val-

orespropuestosde frecuenciaspara dichoscanales(en ciclos/gradoen datosex-
perimentalesy ciclos/pixel en modelosque manejanimágenesdiscretas),anchura

de bandaradial y factor de forma,y si el esquemaincluye o no unadistribución
logarítmicade los canalesde frecuencia. Comparandolos distintosmodelospre-

Tabla 2.1: Comparaciónentrediferentesmodelosy datosexperimentalesdel sis-
temavisual.

Modelos )Logj a A (oct) N Ftec Freq (cic/pix) j_N orient
3/8...3/64 4Cortex[53 SI 0.66f 1.17 4

Turner84]• SI~
Sutter!86) SI

constant — 1 4 1/4 ... 1/32

0.66f ~1 1 13 2/7...1/112 3

QMF[65 SI 0.66f 1 1.6 4 3/8 ... 3/64 3
Estatesis SI 0.711 1 1 4 3/8 ... 3/64 4

Datos JLogj a A <oct) ~ N Fx’ec Frec (cic/grad) N orient

{7~iiol. SI O.Qlf 1.3 0.5.3c 4 ... u.o

5-6— 1 0.5-0.7 4f

4-8

a Este esquemausauna distribución logarítmica,pero a es constante,no pudiendoser
expresadaen octavas.

Datosde [39]136].

Se hanpresentadoresultadosmuy diferentes.
d En monos.

Datosde [43][42][40][93][94].

f Wilson y Bergen [42)estabanlimitadosa buscarpordebajode 16 ciclos/grado.

sentadoscon datosexperimentales,seobservaque todosellos tiendenlógicamente

a simplificar la mayoríade las característicasdel sistemavisual, El númerode

canalestanto en frecuenciacomo en orientaciónse reducea 4 ó 5 [53][84]. El
factor de forma ‘y es cercanoa 1, y la anchuradebandasueleser A 1 octava.

Esatendenciasimplificadorahasido adoptadatambiénen nuestroesquema.Sut-

ter et al. [861proponenun esquemacon un gran solapamientoen frecuenciasy

por contra, un escasocubrimientoen orientaciones. Esto haceque su modelo,
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aunqueútil para análisis,no seaválido parala recuperaciónde la imagen. El

esquemade filtros deespejoencuadratura(QMFs) j65] proporcionaunatransfor-

mación no redundante,lo que le haceespecialmenteadecuadoparaaplicaciones

de codificación.

Los esquemasmássimilares al nuestroson los propuestospor Turner [84]y la

transformadacórtex [53]. La principal diferenciacon el primero es que aunque

Turner usauna distribución logarítmica de canalesde frecuencias(cuyos picos

coincidencon los nuestros) la anchurade sus canalesno es proporcionala su

frecuencia(usa a constante). De estamanera,como el propio autor indica, el

recubrimientodel planode Fourier estálejos de sercompleto,lo que impide una
correcta recuperaciónde la imagen. La transformadacortex es también muy

similar. La principal diferenciaes que no usa funcionesde Gabor, sino filtros

especificamentediseñadosparaasegurarla completitudde la transformada.En

un principio, puestoque fué diseñadaparacodificación, sólo incorporabafiltros

pares (suficientesparareconstruirla imagen),pero posteriormente[54] incorporó

tambiénel usode filtros analíticos.



Capítulo 3

Transformada directa e inversa de

Gabor

En el capítuloanteriorsepresentaronlas característicasconcretasde las funciones

de Gabor que van a ser la basede nuestromodelo. Asimismo se definió (Ec.

(2.3)) cual es la respuestade unacélula, con un determinadocamporeceptivo
modeladopor una función de Gabor,a una imagendada. Sin embargo,cuando

setrata de desarrollarun modelocomputacional,esfundamentalque los cálculos

necesariosparaobtenerlos resultadosdeseadospuedanser realizadoslo másefi-

cientementeposible,con objeto de reducirel costecomputacional.De ahí que la
implementaciónpráctica de] modeloseaun tema muy importante. Entendemos

por implementaciónel conjuntodealgoritmosy procesosdigitalesnecesariospara

la aplicaciónprácticadel modeloa imágenescualesquiera.En la primerasección

presentamosdos implementacionesalternativasen ambosdominios(espacialy de

Fourier) parael rápido cálculode las respuestasde los camposreceptivosa una

imagendada.Se haprestadounaespecialatencióna la implementaciónen el do-

minio espacia] (3.1.2),porsermásnovedosay presentara nuestrojuicio ventajas

en ciertasaplicaciones.

Uno de los propósitosdel presentetrabajoesproponerel usodeun esquemade
Gabor(o de modelossimilares)comoentornosgeneralesdeprocesadode imágenes

paradiversasaplicaciones.Así pues,no estamossólo interesadosen extraer in-
formación sobrela imagen (análisis) sino tambiénen aplicacionesque precisen
su reconstrucción(síntesis). Por lo tanto, debemosconsiderartambién la im-

plementaciónde la transformacióninversa, a lo que dedicamosla Sección3.2,

considerandoaspectoscomo la complejidadde dichaoperación,el error en la re-
cuperacióny cómominimizarlo, etc. Finalmente,en la Sección3.3 hacemosuna

comparaciónde nuestroesquemade Gabory la transformadacórtex~ con-

35
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siderandola recuperaciónde la imágenen diversascircustanciasy sus posibles

aplicaciones.

3.1 Implementación de la transformada directa

Hallar la transformadade Gaborde una imagenequivalea calcular el conjunto

de coeficientes(R±,~,f.e,~)definidos en las Ecs. (2.3) ó (2.4). A partir de ahora
trabajaremoscon imagenesdiscretas(aptasparasermanejadasporun ordenador),

por lo que dichaecuaciónse convierteen

.RtJ,f#.,,ém= 221(1v,!) go,o,~~é~,~p(i— 1v,] 1) . (3.1)
k 1

Estaexpresiónesunaconvolucióndiscretaquepodemosimplementartantoen

el dominio espacial(convolucionandocon el camporeceptivo9O,O,f~,6~,p) o en el de

Fourier (filtrando con el canal fn, Go,p), por el teoremade convolución.

La mayoríade los esquemassimilaresusanuna implementaciónen el dominio

de Fourier [53fl54]. Sin embargo,nosotrospropondremostambién una imple-
mentaciónalternativaen el dominio espacial.Hay variasrazonesparaconsiderar

tal alternativa. Una razónde fondo es que el sistemavisual no utiliza transfor-

madasde Fourier, sino que operacon camposreceptivosen el dominio espacial.

Además,cuandosetrabajaen el dominio deFourieruno estálimitado a un proce-

sadoglobal. Esto no tiene importanciacuandose trata de recuperarla imagen

(Sección3.2), pero no así cuandosólo seestáinteresadoenel análisis(comoen las

aplicacionespresentadasen los Capítulos4 y 5). En esecaso,unaimplementación

espacialnos permite calcular la respuestade nuestroscamposreceptivosslo en

la región o puntos en los que estamosparticularmenteinteresados,evitandonos

tenerquecalcular la transformacióncompleta. Otro aspectoa considerares que
en el casode usarun muestreono uniforme (Capítu]o6) nosestávedadala imple-

mentaciónen el dominio deFourier. El mayorinconvenientede la implementación
espaciales el mayor error que se introduce en sus distintos pasos,pero como

veremosa continuacióntaleserroressonpequeñosy puedenserminimizados.Fi-

nalmente,un punto muy importanteesel costecomputacionalcomose discutirá

más adelante.
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3.1.1 Dominio de Fourier

La implementaciónen el dominio de frecuenciasespacialesha sido la máscomún

en estetipo de transformadas~53]J86J.Los distintos canalesde frecuenciason

inmediatamenteasimiladosa filtros linealesen el dominio de Fourier (en el caso

del esquemade Gaborseránventanasgaussianas).Paraimplementardichosfiltros

bastadiscretizarla expresiónde la transformadade Fourier del camporeceptivo

de la Ec. (2.6). Nóteseque dichaecuaciónsólo esválida si ‘y = 1, por lo que si

queremostenerencuentala posibilidaddediferentesanchurasradialesy angulares

deberemosreferirnosa Ec. (2.1). La expresióndiscretade un filtro analíticode

Gabor de frecuencia¡ ciclos/pixel y orientaciónO gradospara un tamaño de

imagende N x N píxelesvendrádadapor:

(u— (~+Nfcos(6)))2+ (y— (~ +Nfsin(6)))2
Gj4u,v) = exp(—r 2 2 ) . (3.2)

En estaecuaciónu y y varíanentre O y N-1 y a es la anchurade bandaque
esproporcionala la frecuencia,cuyovalor es de a = 0.7fN (nótesequetodos las

variablesde frecuenciaespacialllevan un factor N, indicadopor el tamañode la

implementacióndel filtro.

En cuantoa los canalesparese impares,dadoque la expresiónanterioresun

filtro analítico,seránlas componentesreale imaginariasobtenidasunavezfiltrada

la imagen. Podríamoshaberconstruidoun filtro para cadaparidadsin más que

reflejar especularmenteel filtro anterior sobre el origen [92] (con signo positivo
paralos canalesparesy negativopasalos impares). Sin embargo,usandoun filtro

analíticopodemoscalcularamboscanalescon unasólatransformadacompleja.

Unavez quetenemoslos filtros bastacon multiplicarlos sucesivamentepor la

transformadadeFourierde la imagenconsideraday hacerla transformadainversa

del productoobteniendoseasí las salidasde los diferentescanales.Se haceuso de

un esquemaen pirámideparaquela salidade los canalesde frecuenciasmásbajas

se puedacalcularhaciendotransformadasde Fourier de tamañocadavez menor
(ya que susfiltros tienenun menorsoporteen el dominio de Fourier). Además,de

estaformaseva reduciendoelnúmerodecoeficientesparalos canalesdefrecuencia

más baja. Una explicaciónmásdetalladadel procesode aplicaciónde los filtros

puedeencontrarseen

Dado que nuestroesquemaes logarítmicono hemostomadoen cuentala fre-

cuenciacero o componentecontinuade las imágenes(nóteseel agujeropara la
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frecuenciaceroen la Fig. 2.2). Hay variasmanerasde tenerestoen cuenta.Para

posibilitar la recuperaciónde la imagenoriginal (Sección3.2) seha incorporadoun
filtro residualde frecuencianula [53]. En nuestraimplementacióntal filtro essim-

plementeunapequeñaventanagaussianaalrededordel cero de frecuencias.Como

anchurade dichagaussianahemosempleadola del último canalde frecuencias,ya

que comprobamosque cubríarazonablementela zonaconsiderada.

3.1.2 Dominio espacial

Diseño de los “campos receptivos”

La implementaciónespacialsebasaen el diseñode máscarasde convoluciónque

tenganuna respuestaen frecuenciaslo másparecidaa la de los canalesdeseados.

La máscararesultanteactuaríacomoun camporeceptivoal aplicarseen un punto

de una imagendada. De las Ec. (2.4) y (3.1) se deduceque sólo necesitamos

diseñarunaparejadefiltros paracadacanal(fo, Oo,p= 0,1), queluegoseaplicarán

en los distintospuntosde la imagen.Es más,debidoa la autosimilituddenuestro

esquemay al usodeun métodoen pirámide,sólamentetendremosque diseñarlos

filtros sintonizadosa la frecuenciamáximafo = f,,,~ = 1/4. Los correspondientes

a frecuenciasmásbajaspuedenobtenersecon un cambiode escalaa partir de los

del nivel inicial. De la mismaforma, los filtros con diferentesorientacionesson

versionesrotadasde uno de ellos. De estaforma solo tendremosque generaruna

parejade filtros teniendo x0 = 0, va = 0, fo = 1/4, 6 = 00 y las dos paridades:
fasecoseno(p = 0, par) y seno(p = 1, impar). A partir de ellos podemosgenerar

el conjuntocompletoa partir de cambiosde escalay rotaciones.

El tamañodel filtro que diseñemosha de ser el resultadode un compromiso
entrela tendenciaa reducirel costecomputacional(tamañomás pequeño)y la

necesidaddemantenerla deseadarespuestaen frecuenciasparael canal. Con este

propósitose estudiócual erael tamañomínimo paraque la máscaramantuviera
una respuestaen frecuenciaslo suficientementeparecidaa la del canal original.

Paraescogerel tamañoóptimo, la parejade filtros con los parámetrosantescitados

se ha muestreadoy cuantificadocon 8 bits, anulandosesusvaloresfuera de una
ventanade un determinadotamañoy calculandoseentoncessu transformadade

Fourier. A continuaciónsehan comparadolos canalesresultantescon los originales
enbasea la relaciónseñalruido entrela energíadel error y la del canal original.

Esto seha repetidoparadiferentestamañosde ventanas,desde5 x 5 hasta16 x 16

píxeles. Los resultadosmuestranque la ventana15 x 15 no presentaun error
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Figura 3.1: Canal teórico en el dominio de Fourier (a) y los obtenidos a partir de 
máscaras 9x9 (b) y 7x7 (c) píxeles. 

apreciable (SNR z 50dB). Las máscaras con un tamaño 9 x 9 o mayor (SNR >= 

20dB) mantienen un gran parecido con el canal original. Sin embargo, el filtro 7 x 7 

empieza a mostrar los efectos de la aplicación de la ventana, los cuales afectan a 

su anchura de banda (ensanchamiento) y a la forma del canal. En la Fig. 3.1 se 
puede ver una comparación entre los canales obtenidos a partir de máscaras 7 x 7 

y 9x9 con el canal teórico. 

‘0 -3 0 13 0 -3 0 
0 -8 0 16 0 -8 0 
0 -13 0 22 0 -13 0 
0 -16 0 26 0 -16 0 
0 -13 0 22 0 -13 0 
0 -8 0 16 0 -8 0 

LO -3 0 13 0 -3 0 

'3 0 -8 0 8 0 -3 
6 0 -11 0 ll 0 -6 
8 0 -15 0 15 0 -8 
10 0 -16 0 16 0 -10 
8 0 -15 0 15 0 -8 
6 0 -11 0 ll 0 -6 

L3 O -8 0 8 0 -3 

i 00 0 0 00 1 31 19 19 31 53 31 100 100 31 19 19 0 0 1 

(4 w 
Figura 3.2: (a) Máscaras 7 x 7 usadas en la implementación espacial, correspondi- 
entes a los canales par (izqda) e impar (der) de frecuencia máxima y 8 = 0”. (b) 
Máscara paso-bajo 5x5 usada para evitar el alias&. 

A pesar de todo hemos adoptado finalmente la máscara de tamaño 7 x 7 (Ver 

Fig. 3.2a) para ahorrar tiempo de ordenador y también porque podía ser im- 

plementada más facilmente con el hardware de que disponíamos. Se usó una 

tarjeta de procesado de imágenes (MVP-AT Matrox sobre un ordenador personal 

de tipo AT) la cual nos permitía hacer convoluciones más rápidas si el tamaño 

de la máscara de convolución era 7 x 7 o menor. Los errores en la respuesta en 

frecuencias de los filtros podrían ser reducidos con un diseño más sofisticado de 
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los filtros. Sin embargoen el capítulosiguienteseveráquepodemosutiliar ciertas

técnicasa posterioriparaminimizar estoserrorescuandotratamosde recuperar

la imagenoriginal. En cuantoal análisis (Cap. 4 y 5) hicimos unapruebaprevia

comparandolos resultadosusandom scarasdetamaños7 x 7 y 15 x 15 (éstaúltima

como referencia,ya que apenasse diferenciadel canaloriginal). Los resultados
(ver Tabla4.1) usandola máscara15 xiS son sólo ligeramentemejores(alrededor

deun 6%). Estadiferenciasedebea quecomoseapreciaen la Fig. 3.1 los canales

correspondientesa la máscara7 x 7 han sufridoun ensanchamientocon respectoa

los originales. Esto provocaunapérdidaderesolución,queempeoralos resultados

del análisis. Sin embargo,la pequeñamejoraen la discriminaciónobtenidaen el

caso15 x 15 no compensacuadruplicarel tiempode cálculo.

En estesentidopodemosahora,unavez decididoel tamañode la máscaraen
el dominio espacial,compararlas dos implementacionesen cuantoa costecom-

putacional. El númerode operacionesparacadaconvoluciónen dos dimensiones

seráproporcionala n2D2, donde ti esel tamañode la máscarade convolucióny

D la dimensiónde la imagen.Paraunatransformadade Fourier (usandoFFT) el

tiempo necesarioes proporcionala kD2 log
2 (D

2), dondeun valor típico parak es

del ordende 2 ó 3. Con imágenesdedimensión128 ó 256 píxelesy un tamañode
7 parala máscarade convoluciónambosmétodostienenun costecomputacional

equivalente.Por lo tanto paradecidir cual de ellosse quiereusarse debepensar

en las razonesaducidasanteriormenteen cuantoa susventajase inconvenientes

paralas distintasaplicaciones.

Implementaciónpiramidal

Una vez que la parejade filtros de frecuenciamás alta han sido diseñados,el

resto puedeobtenersea partir de ellos, por rotación y cambiode escala. Los fil-
tros de frecuenciasbajasprecisaránun tamañode máscaramayor en el dominio

espacialpor lo que calcular susrespuestasvia convoluciónllevaríaun tiempo ex-
cesivo . Paraevitar esteinconveniente(que eliminaríala igualdadcomputacional

de ambos métodos)se ha implementadoun esquemapiramidal [66]. En vez de

aplicarversionesampliadasde los filtros a la imagenoriginal esmuchomásrápido

aplicar los mismosfiltros a unaversión submuestreadade la imagen,al igual que
se haceen la pirámide laplaciana. Paraevitar el aliasing cuandoreducimosla

imagen, aplicamosun filtro paso-bajo5 x 5 (Fig. 3.2b) antesdel submuestreo.

Cuandoestefiltro se aplicaa los sucesivosnivelesobtenemosunapirámidegaus-

siana~ Si seusaun filtro paso-bajoideal sepuededemostrarque esteproceso
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es matemáticamenteequivalentea aplicar los filtros ampliadosa la imagenorig-

inal y posteriormentesubmuestrearel resultado,tomandounamuestrade cada

dos en ambasdirecciones.Esto es posibleya que los canalesde Gaborde bajas

frecuenciastienenunabandalimitada; consecuentemente,sus salidaspuedenser

submuestreadassin causaraliasing.

Por lo tanto, el procesocompletoparaobtenerla transformadade Gaborcon

estaimplementaciónespacialconsisteen lassiguientesetapas:

1. Se aplica el conjunto de máscarascorrespondientesa la frecuenciamáxima

a la imagenoriginal. Esto da el primer nivel de la pirámide, con ocho re-
spuestasdiferentes(4 orientacionesy 2 paridades)paracadapunto.

2. La imagenseconvolucionacon el filtro paso-bajogaussianode tamaño5 x 5.

3. Diezmamosla imagentomandounamuestrade cadados en ambasdirec-

ciones.

4. Se repitelos pasosanterioresN — 1 veces,dondeY esel númerodecanales,

paraobtenerlos N nivelesde frecuencia(en nuestrocasoN=4).

En todoslos nivelesde frecuenciaobtendremos8 respuestas(4 orientacionesy
2 paridades)paracadapunto dondese aplicanlos filtros. El númerode puntos

disminuye en un factor 4 al pasar a una frecuenciamás baja, de forma que el

númerode coeficientesparalos distintos niveleses de SN2, 8(N/2)2, 8(N/4)2 y
8(N/8)2 respectivamente.

Si observamoslas máscarasde la Fig. 3.2aseapreciaquela sumadesusvalores

es nula, lo que indica que estosfiltros no apreciaránun cambio de la intensidad

media de la imagen. Esto indica que, al igual que secomentéen el casode la

implementaciónde Fourier, el esquemapresentadohastaahorano considerala

componentecontinua. Necesitaremospuesañadirun residuode bajafrecuencia.

En unaimplementaciónespacialéstepuedecalcularsefácilmente,despuésdehaber

obtenido el restode los canales,aplicandounavez másel filtro usadoparaevitar

el aliasingy submuestreandola imagen (es decir repitiendopasos2 y 3 unavez

más). El númerode coeficientesdeesteresiduoseráde (N/ 16)2.

De estaforma, cuandoaplicamoscualquierade las dos implementacionesa
la imagen original obtenemosuna versión codificada de dicha imagencon una

estructurapiramidal.
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Figura 3.3: Transformada de Gabor de una imagen. El nivel de gris es proporcional 
al valor de cada coeficiente. Arriba se muestra la salida de los campos receptivos 
pares (detectores de barras) y abajo la de los impares (detectores de bordes). En 
medio, a la derecha, se puede apreciar el residuo de baja frecuencia 

La Fig. 3.3 muestra la imagen original y la descomposión en canales resultante. 

En la parte superior está la descomposición obtenida con los canales pares (detec- 

tores de barras) y en la inferior la de los impares (que actúan como detectores de 

bordes). El residuo de baja frecuencia, apenas visible, se encuentra entre ambas. 

Cada nivel de frecuencia tiene la resolución adecuada a su anchura de banda. En 

este tipo de esquemas piramidales en vez de hablar de la respuesta en un punto 
dado sería mejor hablar de la respuesta en la vecindad de un punto, dado que 

la información de baja frecuencia es compartida por muchos píxeles. La imagen 

está pues codificada en una representación conjunta en ambos dominios, donde 

ni la posición ni la frecuencia espacial están definidas sin incertidumbre. A causa 

de esto, una visualización más realista sería asignar a cada bloque 16 x 16 de la 

imagen original una pirámide de coeficientes. En la base de dicha pirámide los 

coeficientes correspondientes a la frecuencia más alta estarían asignados a píxeles 
individuales, mientras que al ir disminuyendo la frecuencia, los coeficientes serían 
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compartidospor píxelesvecinos,hastallegar al únicocoeficientedel residuopaso-

bajo queescomúna los 256 píxeles.Sin embargo,sobretodo al usaresteesquema

paraanálisis de texturas(Cap. 4 y 5), hablaremosa vecesde la respuestaen un

punto dado,o de las propiedadesdeuna texturaen un punto; en dichos casosse

debe entenderque tal respuestaseha extraido a partir de un entornolocal del

punto considerado.

3.2 Inversión de la transformada

Comoyaseindicó al presentarla transformaciónde Gabor(TO) (Cap. 2) hayuna

redundanciainherenteal esquema,quehacequela imagenpuedarecuperarsetanto

de los coeficientesobtenidosatravésdelos filtros parescomodelos impares.Como

veremosen el capítulosiguienteel uso de amboses importantecuandoestamos

interesadosen el análisis,perodadoque aquínoscentraremosen la recuperación
de la imagen, sólo usaremosel conjunto de coeficientesextraido con los filtros

pares.

La principal objeción que se puedepresentara un esquemade Gabores que,
como sepusode manifiestoen la Fig. 2.2, su cubrimientodel espaciode Fourier

no es completo. Esto implica que aún efectuandoun adecuadomuestreopara

cada canal la reconstrucciónde la imagenno seráexacta. Este inconveniente

ha tratadode ser resueltocon la implementaciónde algoritmosmás sofisticados
que proporcionandiversasvariantesde la transformadade Gabor permitiendo

una recuperaciónexactade la imagen. Sin embargo,el inconvenientede estos

algoritmoses que empleanprocesosmás complicados,comoel uso de funciones

biortogonalesen el algoritmo generalizadode Gabor L521[571, o redesneuronales
empleandooperacionesde “feedback” jso). Esto haceque dichassolucionessean

pocoprobablesdesdeelpuntodevistadeunaimplementaciónque tratedesimular

lo que sucedeenel sistemavisual humano.Otrosautoreshanpropuestoesquemas

comola transformacióncórtex(TC) [53Jj54j(VerTabla2.1), quesonmuy similares

al esquemade Gabor. Esta transformaciónpermite la recuperaciónexactade la

imagenpero con el usode unosfiltros que, aunquesimilares,son menosrealistas

que los de Gabor,y diflciles de implementaren el dominio espacial.

Sin embargo,nosotroscreemosque el esquemade Gaborpresentadoprevia-

mentees unabuenaeleccióncomobasede un sistemade descomposicióny recon-

strucciónde la imagen,a pesardesuno completitud.A continuaciónpresentamos

(3.2.1) el método para la inversión de la TG, así como una optimizaciónpara
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reducir el error de reconstrucción. En la sección 3.2.2 consideramos las posibili- 
dades de una codificación basada en nuestro esquema de Gabor, comparando los 

resultados de la reconstrucción con los de una tranformacion exacta como es la 
TC. 

Figura 3.4: Descomposición de una imagen (arriba) en los 4x4 canales pares de la 
transformada de Gabor. Nótese cómo cada canal captura los detalles correspon- 
dientes a la frecuencia y orientación a la que está sintonizado 

3.2.1 Reconstrucción de la imagen 

Una vez generados los coeficientes pares de la transformación de Gabor (Rz,,v,,~O,~o,p=~) 

a partir de cualquiera de las dos implementaciones propuestas (convolución en do- 

minio espacial o filtrado en el de Fourier) obtenemos una representación de la 

imagen que se muestra en la Fig. 3.4 (al contrario que en la Fig. 3.3 ahora 
sólo se muestran los canales pares). Cada canal captura los detalles de la im- 

agen correspondientes a su frecuencia y orientación. Tenemos pues la imagen 

subdividida en 4 canales de orientación, 4 de frecuencia y un residuo final de 
baja frecuencia. El número de coeficientes empleados en la reconstrucción será la 

mitad del calculado anteriormente, debido a que sólo consideramos una paridad. 

Así pues, partiendo de una imagen de N2 píxeles obtendremos un conjunto de 
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4(N2 + N2/4 + N2/16 + N2/64) coeficientes, esto es, aproximadamente 16N2/3, 

algo más de 5 veces el número original de píxeles. Esta 

tanto redundante, si bien presenta otro tipo de ventajas. 

representación es por lo 

Figura 3.5: Suma de los 4 canales de orientación de cada frecuencia para las 
imágenes de las Fig. 3.3 y 3.4. El resultado es muy similar a la pirámide laplaciana 

PI 

Una de estas ventajas es que este esquema no precisa de una compleja trans- 

formada inversa. Para recuperar la imagen basta con ir sumando los distintos 

canales, ampliando mediante interpolación aquellos que sean de menor tamaño 

que el original. Para optimizar este proceso, primeramente se suman los cuatro 

canales de orientación para cada frecuencia. Se obtienen de esta forma 5 canales 

de frecuencia sin selectividad ante orientaciones, muy similares a los de la pirámide 

laplaciana [59]. D ic h os canales se muestran en la Fig. 3.5 para las dos imágenes 

antes consideradas. Una vez efectuado dicho paso, se parte del canal de frecuencia 

más baja (residuo paso-bajo), se expande con una interpolación ideal en un factor 
2 en ambas dimensiones y se suma al canal de frecuencia inmediatamente superior. 

Esto se repite para el canal así obtenido y se continúa el proceso hasta sumar el 

canal de mayor resolución, momento en el que recuperamos la imagen original. Sin 

embargo, la reconstrucción no es exacta, es decir, la imagen recuperada presenta 

errores con respecto a la original. La razón de estos errores es la no completi- 

tud de nuestro esquema, reflejada en el cubrimiento no uniforme del dominio de 

Fourier (Fig. 2.2). Esto es lógico si se piensa que el esquema de Gabor pretende 

ser un modelo sencillo del sistema visual, y este presenta también “errores” en la 
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reconstrucción(ilusionesvisuales).

El criterio objetivomáscomúnparacuantificarel parecidoentredos imágenes

consisteen calcularel error cuadráticomedio (e2) 111 entreambas:

=2 N2 (3.3)

donde x es imagenoriginal, x la recuperaday N2 el númerode píxeles. Gen-
eralinenteesteerror senormalizacon la energíade la señaloriginal, expresandose

dicho cocienteen decibelios (dB). Sin embargo,en el campo de la codificación,

tradicionalmentese haya el cocienteentree2 y el cuadradodel rango máximo

(númerode nivelesdegris) de las imágenescon las quetratamos.En nuestrocaso

el rango es de 256 nivelesde gris, por lo que la expresiónen dE de la relación

señal/ruido(SNR) usadaserá:

e2
SNR= —10 log

10~ . (3.4)

De estaforma unamayor relaciónseñal/ruidonos indica unamayor fidelidad

en la reconstrucciónde la imagen.Sin embargo,aunqueesteparámetrocuantifica

el gradode exactituden la recuperación,nosdice bien poco sobrela formade re-

ducirlo (ya que al ser un indicadorglobal no especificadondesecometeel error).
Con la intenciónde minimizar dicho error calcularemosprimeramenteel equiva-

lente de la función de tranferenciademodulación(MTF) paraambasimplementa-

cionesde la transformadade Gabor.En el casodeunatranformaciónexacta,dicha

funcióndeberíaserla unidadparatodas las frecuencias;esto,sumadoal hechode

quepodemosvariar librementelas gananciasdecadacanalantesde recuperarla

imagen,nossugiereun simplemétododeoptimizarla reconstrucción.Bastaríacon

ver el aspectode la función de tranferenciaen ambasimplementacionesy tratar

de ecualizar las distintas frecuencias,asignandopesos diferentesa los distintos

canales,hastaconseguirunafunción de transferenciaque fueselo másuniformey

próximaa la unidad posible. Paracalcular dichafunción de tranferenciahemos

introducido como entradaal sistemaun ruido blanco. Dado que el módulo de
la transformadade Fourier de un ruido blancoes la unidad, la transformadade

Fourier de la imagenrecuperadaseráequivalentea la función de transferencia
de modulacióndel sistema. La línea discontinuaen las Figs. 3.6ay 3.6b mues-

tra la función de transferenciaen la implementaciónen el dominio espacialy de

Fourier respectivamente.Son distintas puestoque en la implementaciónespacial

se introducenerroresadicionalesdebidoal usode aritméticaentera,máscarasde
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Figura 3.6: Funcionesde transferenciade modulaciónparalas implementaciones
en el dominio espacial(izqda.) y de Fourier (derecha).La línea discontinuacorre-
spondeal casodegananciasigualesparalos distintoscanales.Lacontinuamuestra
el resultadode usardiferentespesos(0.45, 0.60, 0.65, 0.90 en la implementaci”n
espacial,0.93, 0.93, 0.93, 1.15 en la de Fourier) paracadacanal.

tamañoreducido,la reducciónde la imagenen vez de aplicarfiltros mayores,etc.

En ambasfigurassemuestranperfilesradiales,habiéndosepromediadoenorienta-

ciones. Su alejamientodel valor unidady susoscilacionesponendemanifiestoque

la recuperaciónde la imagenno va a serexacta.

Paraencontrar las distintas gananciascon las que tratamosde ecualizaren

lo posible dichasfuncionesseusó un método empírico. Como resultadode esta

búsquedaseencontróque unasganancias(para los cuatrocanalesde frecuencia

en ordencreciente)de 0.45, 0.60, 0.65 y 0.90 parala implementaciónespacialy

de 0.93, 0.93, 0.93 y 1.15 parala de Fourier reducíanel error demaneranotable,
principalmenteen el casode la implementaciónespacial.El residuofinal paso-bajo

no fué alterado.Las líneascontinuasen lasFig. 3.6ay 3.6bmuestranlas funciones

de transferenciacorregidascon dichasganancias.Ahora se ve comotiendena la

unidad,exceptoporpequeñasindentacionesy sobretodopor la caídaa frecuencias

altas,ya que nuestromodelono considerael residuodealtasfrecuencias¡53]

Sin embargo,mostramosa continuaciónque aunqueestoscriterios objetivos
(aspectode la función de transferencia,relaciónseñal/ruido) den clarasdiferen-

cias entre el original y la imagenrecuperada,la calidad de la reconstrucciónes
buenabajo criterios subjetivos,siendodíficil distinguir visualmenteel original de

o
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Figura 3.7: Imagen original (a) y reconstrucciones a partir de las implementaciones 
de la transformada de Gabor en el dominio de Fourier (b) y espacial (c). 

la imagen recuperada. En la Fig. 3.7a se muestra la imagen original, y en la 

3.7b y 3.7~ las recuperaciones a través de las implementaciones de Fourier y espa- 

cial respectivamente, con las ganancias antes citadas. En ambos casos la relación 

señal/ruido (Ec. (3.4) d e 1 as reconstrucciones es de 26 dB. La mayor parte del er- 

ror de reconstrucción es debido al residuo de altas frecuencias que no se considera. 
Esto se comprueba considerando la recuperación a partir de una tranformación 

córtex despreciando tal residuo (ver apartado siguiente). En dicho caso (donde el 

error es sólo debido a la pérdida de altas frecuencias, ya que la transformación es 

exacta) la relación señal/ruido sólo aumenta a 27 dB. Podríamos considerar dicho 

residuo en nuestra transformación, pero su valor va a ser generalmente desprecia- 
ble. Dicho residuo puede llegar a ser nulo en casos reales de imágenes obtenidas a 

través de sistemas ópticos (con el consiguiente corte en frecuencias) si se hace un 

muestreo adecuado. 

3.3 Comparación con la transformada córtex (TC) 

La codificación de imágenes es un aspecto cada vez más fundamental en numerosas 

aplicaciones de comunicaciones. El manejo de cantidades cada vez mayores de 
información, así como la alta dimensionalidad de las imágenes, hacen que sea 

imprescindible reducir la cantidad de información a transmitir. Considerando 

el típico caso de una emisión de TV digital donde estan involucrados del orden 

de 500000 bytes por plano de color; con unas 30 imagenes por segundo, el flujo 

de información a mantener es del orden de 50 Mbytes/seg. Cualquier proceso que 

permitiera reducir en un factor significativo tal cantidad supondría un considerable 
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ahorro ~

En general,lamayoríadelos métodospropuestos(wavelets[601[61],sub-bandas

[62fl63fl64j, filtros de espejoen cuadratura-QMFs- [65], etc.) estándiseñados
para constituir un código compacto,poco redundante,de forma que los nuevos

coeficientessecalculanenunabaseortogonal,noaumentándosela dimensionalidad

de la imagenoriginal. Otroenfoquediferentea estosesel usodeesquemasbasados

en el sistemavisual, comola transformadacorta ~ o el esquemade Gaboraquí

propuesto.Estosmodelosconsistenen la descomposiciónde la señalen distintos

canalesde frecuenciay orientación, lo que les hacepresentarun cierto grado

de redundancia,similar a la que pareceexistir en el sistemavisual, lo que les

pone en desventajaparaaplicacionesde codificación. Sin embargo,considerando

que una codificación ideal (admitiendopérdidas)es aquellaque sólo conservala

información a la cual el observadorhumanoessensible,la ventajasde estetipo

de esquemasson obvias. Si la transformaciónmodelade algunaforma lo que

sucedeen el sistemavisual estaremosen unasituaciónóptima paradar mayor o

menor importancia(o en términosde codificación,mayor o menornúmerodebits)

a un canalo a otro). Watsondemostró[54] que esquemasredundantescomola

TC puedenser la basede un esquemade codificación competitivocon otros no

redundantes.Sin embargo,a pesardesussimilitudescon la TC, la tranformación

de Gabor ha sido tradicionalmentedesdeñadaparaaplicacionesde codificación

debidoa su no exactitud. Sin pretenderdesarrollarun esquemade codificación

completocompararemosalgunosaspectosdeambastransformadasy expondremos

las razonespor lasquecreemosquela transformadade Gabores tambiénapropiada

comobasede un esquemadecodificación.

3.3.1 Comparación bajo criterios objetivos y subjetivos

Parala comparaciónhemosusadounaimplementaciónde la TC ¡54] conel mismo

númerode canales(4 x 4) que el esquemade Gabor e igual posición de estosen
el espaciode Fourier. La anchuraa mediaaltura de los canalesen amboscasoses

tambiénigual, aunquepor su naturaleza,los filtros de la TC presentanunacaída

más bruscaque nuestrasgaussianas.Debido a la similitud entre los resultados

obtenidosa partir de lasdosimplementacionesde la transformadadeGabor(TG),

a partir de ahorasólo sepresentaránlos de la implementaciónespacial.



50 Capítulo 3. Transformada directa e inversa de Gabor 

Figura 3.8: Comparación entre las reconstrucciones obtenidas a partir de la trans- 
formada córtex (a) y la de Gabor (b). E n ambos casos el residuo de alta frecuencia 
no se ha utilizado en la recuperación. 

En la Fig. 3.8 se comparan las dos recuperaciones, habiendose despreciado en 

ambas el residuo de alta frecuencia. La relación señal/ruido es ligeramente mejor 

para la TC, 27.6 dB frente a los 26.4 dB de la TG, pero la apariencia visual es 
casi idéntica. Dado que el receptor final de las imágenes va a ser el ojo humano, 

creemos que no sólo han de considerarse criterios objetivos (que por otra parte dan 

sólo pequeñas diferencias). En este sentido, en la Fig. 3.8 la mayoría de los ob- 

servadores encuentran difícil escoger entre ambas reconstrucciones. Este resultado 

indica que aunque las funciones de Gabor han sido comunmente descartadas por 

su falta de completitud, el esquema aquí propuesto es “cuasicompleto”. Esto es, 

los efectos de la falta de exactitud son pequeños medidos con un criterio objetivo 
e irrelevantes ante criterios subjetivos de percepción visual. 

Otro aspecto importante cuando se trata de llevar a cabo una codificación es 

minimizar la cantidad de información necesaria para reconstruir la imagen. Dos 

factores son fundamentales a la hora de determinar la información necesaria: el 

número de coeficientes empleados y cuántos bits (unidades de información) son 

necesarios para codificar cada coeficiente. La cantidad de información total (en 

bits) será pues el producto de estos dos factores. El número mínimo de bits 

necesarios para codificar un conjunto de coeficientes una vez cuantificados en n 

niveles (admitiendo un cierto error)viene dado su entropía E, definida [2] como: 

n-l 

E = - C p(i) ln(p(i)) > (3-5) 
i=o 

donde p(i) es la probabilidad de que un coeficiente haya sido cuantificado dentro del 
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Figura 3.9: Númeromínimode bits necesariosparacodificarel conjunto de coefi-
cientesdel nivel demáximafrecuencia,frentealerror cometidoen la cuantificación
(en dB), paraambastransformadas(TG y TC)

nivel 1 Por otra parte,el númerode coeficientesempleadosparaun determinado

canalesproporcionala su anchodebanda(un anchode bandapequeñoposibilita
un muestreomás espaciado,y por lo tanto un menor número de coeficientes).

Compararemospuesambastransformadasteniendoen cuentaestosdos factores.

En la Fig. 3.9 serepresentael númerodebits necesariosparacodificar los coefi-

cientesdel nivel de resoluciónmáximofrenteal errorcometidoal hacerdichacuan-

tificación (en dB) paraambastransformaciones(usandoun cuantificadorideal).

Las gráficasparaotros nivelesdefrecuenciamuestranun comportamientosimilar.
Se observaque paraun mismogrado deerror, la entropíaesmuy similar en am-

bos casos,por lo que ambastransformadasparecenequivalentesen estaprimera

comparación.

Las anchurasde bandade los canalessehan comparadode la formasiguiente.

Primeramentesecalculóel áreaque en el espaciode Fourier encerrabael 99% de

la energíade un canal de la TC. A continuaciónse comprobóqué porcentajede

la energíade un canal similar de Gaborestabadentro de ese área,obteniendose

un resultadode un 90%. Aunque la diferenciano esmuy grande,sí que implica

una mayorredundanciaen el casode la TG, que haceque necesitela transmisión

de un númeroligeramentesuperiorde coeficientes. Sin embargo,comoveremos

en la secciónsiguienteestaredundanciaincrementala robustezde la codificación.
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Por otra parte, la reciprocidadde las funcionesde Gaborbajo transformaciones

deFourier las haceespecialmenteapropiadasparaserusadascomobasede repre-

sentacionesconjuntas.Finalmente,la caídasuavede los filtros de Gabor(causade
sumayoranchurade banda)disminuyeconsiderablementelos efectosde “ringing”

en los casosdereconstruccionescon pérdidas.Como severáa continuaciónesta

propiedadhacequeconstituyanun código robusto.

3.3.2 Comparación en términos de robustez de la codifi-
cación

En el apartadoanterior comparabamosambastransformacionesen cuantoa la

eficiencia,esdecir,la capacidaddeminimizar lacantidadde informaciónnecesaria.

Sin embargootra característicafundamentalde una codificación es su robustez,
entendiéndosepor tal la capacidadde presentaruna buenareconstrucciónaun

con fallos en la transmisiónde información,esdecir, con pérdidasparciales(una

situacióncomún en muchasaplicaciones). Como se apreciaen la Fig. 3.10 los

métodosde codificaciónpiramidal sonrobustosantepérdidasde canalesde alta

frecuencia. La fila superiorpresentareconstruccionesa partir de la TC, en las

que vamoseliminandoprogresivamentecanalesde alta frecuencia: con sólo tres

canales(izquierda,SNR = 23.0 dB), condos(centro,SNR= 20.2 dB), y finalmente

sólo con un canal y el residuode bajafrecuencia(derecha,SNR = 17.8 dB). En

la fila inferior se muestranlos mismosresultadosa partir de una TG (SNR =

21.8, 19.3 y 17.4 dB, respectivamente).A pesar de la baja relaciónseñal ruido

quepresentanlas recuperacionesa partir de pocoscanales,estafigura ilustra la

robustezde estetipo de representaciones.Nuestrosistemavisual puedehacerun

buentrabajo de reconocimientode la carainclusocuandosólo dos canalesestán

disponibles(lo que comprendeunicamenteun 6% del númerototal de “logons” o
coeficientes.Piénsesecual seríael aspectode la imagensi un porcentajesimilar

de informaciónhubiesesido eliminadaen la representaciónespacial-píxeles-de la
imagen). La Fig. 3.10 ilustra tambiénotro punto muy importante: en el casode

pérdidasde información,ningunacodificaciónesexacta,por lo que la robustezde

la codificaciónno dependede su completitudinicial. Comparandolas dos filas de

la Fig. 3.10 podemosobservaralgunosefectosde “ringing” cercade los bordes,

quesonmásaparentesen la fila superior. Denuevo,aunquela relaciónseñalruido

(criterio subjetivo) es mejor parala TC (27.6,23.0, 20.2 y 17.8 dB frentea 26.4,
21.8, 19.3 y 17.4 dB), un criterio visual puedepreferir la TG cuandoha habido

pérdidas.
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Figura 3.10: Reconstrucción de una imagen con pérdidas parciales de canales de 
frecuencia a partir de la TC (arriba) y la TG (abajo). En la primera columna 
se muestra la reconstrucción con sólo tres canales, dos en la segunda y uno en la 
tercera. 

Este hecho se vuelve a poner de manifiesto en la Fig. 3.11, donde tenemos di- 

versos casos de omisión de canales de orientación. La primera columna (izquierda) 

corresponde a la eliminación de un sólo canal de orientación (45”) en el canal corre- 
spondiente a la segunda frecuencia más alta; la segunda y la tercera corresponden 

a pérdidas de un canal de orientación (0” y 135“ respectivamente) para todas las 

frecuencias. La fila superior corresponde a la TC y la inferior a la TG. Se ve en 

estos ejemplos que la TC sufre en general más degradación (ver columna derecha), 

siendo la TG más robusta. Esto se debe al hecho de que cuando se pierde un canal 

en la TC, al haber menos solapamiento entre canales, queda un hueco abrupto 

en el espacio de Fourier. Por el contrario, en la TG este hueco es parcialmente 

llenado por la información aportada por el solapamiento de los canales vecinos. 
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Figura 3.11: Efectos de pérdidas de canales de orientación en la TC(arriba) y TG 
(abajo). En la primera columna se ha perdido la orientación de 45” sólo en una 
frecuencia fr . En la segunda y tercera, una orientación (0” y 135”, respectivamente) 
se ha eliminado en todas las frecuencias. 

Esto hace que en el caso de la TG las posibles pérdidas de información sean más 

facilmente recuperables (por ejemplo con filtros inversos de Wiener o similares) que 

en el caso de la TC. 

En conclusión, creemos que la transformada de Gabor presenta una serie de 

ventajas con respecto a otras, mientras que en contra tiene que su inversión no es 

exacta. Frente a tal crítica, hemos mostrado que con una adecuada elección de 

las funciones de Gabor y una minimización de los errores en la reconstrucción, los 

efectos de su falta de completitud son pequeños y perceptualmente casi inaprecia- 

bles. La comparación con la transformada córtex muestra las posibilidades de un 

esquema de Gabor como base de aplicaciones de codificación. 
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Capítulo 4

Segmentacióny clasificación de

texturas

La texturaesunade lasmásimportantese intuitivaspropiedadesde las imágenes;
sin embargo,estambiénunade lasmásdifíciles dedefinir. Dehecho,inclusolapal-

abratexturaseusaaquí fuerade su contextooriginal, querefiere a unasensación

táctil. Se han hechomuchosintentos,la mayoríasin éxito, paracaracterizarcom-

pletamentelas texturasa travésde un conjunto único y reducidode parámetros.

Uno de estosintentos fué la famosaconjeturade .Julesz [801,que proponíaque

dastexturasque compartieransusestadísticasde primer y segundoordenserían

indistinguiblesparaun observadorhumano. Estohubierareducidoel análisis de

la textura al estudiode dichosparámetrosestadísticos,perodesafortunadamente

sehanpresentadovarios contraejemplos[97].

Dadoque la propiadefiniciónde la texturaes todavíaun problemaabierto,se

hanpropuestounagranvariedaddemétodosdiferentesparaestudiarlasprodiedades

de las imágenesen cuantoa su textura. Estos técnicasse puedenagruparen
dos clasesprincipales [81]. Una comprendelos métodosque usanun enfoque

estadístico,consistenteen la definición de un conjunto de parámetros(llamados

característicaso descriptores)que se extraende la textura. Por el contrario, el

enfoqueestructuralconsideraa lastexturascomorepeticionesdeun patrónbásico
de acuerdocon ciertasreglas(que componenlo que se denominaunagramática).

Los métodosestadísticosse puedenclasificar a su vez teniendoen cuentael

tipo de descriptoresque usan. Muchos de ellos estánbasadosen el estudio de

parámetrosestadísticosdeprimer(nivelesde gris [823,caminorecorrido198], difer-

enciasdenivelesdegris ~ etc) o segundo(matricesdeco-ocurrencia[83]) orden.

Por otra parte, algunasde las característicasintuitivas de las texturas,comoel

55
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granoo la direccionalidad,puedenestudiarsefácilmenteen el dominio de frecuen-

cias espaciales. Por estarazón se han propuestodiversos métodosbasadosen

descriptoresespectrales.Algunos de ellos usandescriptoresglobales[1001,pero

sonmayoríalos que se basanen descriptoreslocales. Los métodosbasadosen el

análisislocal deFouriertalescomoladistribuciónde Wigner[47][48)olasfunciones

de Gabor [84][87][85fl86],pertenecena estaúltima clase,y usandescriptoresque
combinaninformacióntanto del dominio espacialcomodel deFourier. Un estudio

útil comparandoalgunosde estosmétodosseencuentraen ~ Recientemente,se
hanpropuestotambién descriptoresde texturasbasadosen la posible geometría

fractal de las imágenes[891—191].

La existenciade tantosy tan diversosmétodosindica que ninguno de ellos
constituyeen realidad una solución definitiva, y que por lo tanto, el problema

estáaún sin resolver. Por otra parte,el sistemavisual humanoofrece un alto

rendimiento(superiora cualquierade los métodoscitados)en el reconocimientoy
discriminaciónde texturas. Consecuentemente,se podríapensarque un método

basadoen un modelo del sistemavisual daríabuenosresultados. Dadoque las

funcionesde Gaborsonun buenmodelo de los camposreceptivosde célulascor-

ticales [39fl41], no es de extrañarque hayansido propuestasrecientementepor

varios autores[84]—[87]parael análisisde texturas.

En esteCapítulo aplicamosel sencillo modelo del sistemavisual descritoen
los capítulosprecedentesparaeste propósito. En la sección4.1 describimosel

conjunto de descriptoresque vamosa emplearparacaracterizarlas texturas. A
continuaciónseestudianlasprestacionesdedichosdescriptorescuandoseaplican

a diversastareasde análisis de imágenes,como son la segmentación(4.2) y la

clasificación(4.3).

4.1 Matriz de descriptores

Un problemacomúnen el análisisde texturases encontrarun conjuntoreducido

de descriptorescapaz de discriminar entrediversastexturas. Estaextracciónde

descriptoreses generalmentenecesaria,puesto que la mayoría de los métodos

propuestosmanejanunagran cantidadde informaciónque necesitaser reducida

parapoderser tratadamás fácilmente.Por ejemplo,la salidade los métodoses-

tadísticosdesegundoordensonmatricesdeco-ocurrencia[83),cuyotamañotípico

es256 x 256. Métodosbasadosen la distribuciónde Wigner [47] suelendar lugar

a matrices32 x 32 ó 64x 64 por cadapunto analizado. Por ello, estos métodos
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requierenun procesadoprevio paraobtenerfinalmente un númeroreducidode

descriptores,del ordende 10 o menos¡83]. Algunosmétodosbasadosen funciones

de Gabor tambiénrecurrena estaatracción de descriptores.Unaconsecuencia
de estoes que tal procesono es reversible,es decir, es útil paraaplicacionesde

análisis,pero las texturasno puedenserrecuperadasa partir deesosdescriptores,

ya que con la reduccióndel númerode descriptoresse ha eliminado partede la

informacion.

La ideaclave de nuestroenfoquees no usarun conjunto de parámetrosespe-
cialmentedefinidosparael análisis de texturasy escogidosprecisamentepor su

rendimientoen unastareasespecificas,sino todo lo contrario. Lo que aquípro-

ponemoses el usode un modelo simplificado del sistemavisual (Capítulo 2,1531)

como entornode propósito general. Así, el análisis de texturasseria sólo una

aplicaciónconcretadel modelo. En estecapitulousaremosla salidadel esquema

de Gaborpropuestoen los capítulosanteriores(RZO,V09f0,80,P)directamentecomo

conjuntode descriptoresde la textura.

Comosemostróen el Capítulo3, la salidade nuestromodeloesalgosimilar a

una pirámidede coeficientesasociadaa un árealocal de la imagen,en la que las

respuestasdecanalesde bajafrecuenciasoncompartidaspor unaseriedepíxeles.

Sin embargo,en estetipo de aplicacionesde análisislo que se buscaes asociara

cadapunto de la imagenoriginal un conjunto de descriptores.Lo que haremos

esasignara cadapixel (z,u) unamatriz compleja4 x 4, M2,,,, cuyoscoeficientes

realese imaginariosseránlassalidasde los 4 x 4 canalesde frecuenciay orientación

de paridadpar e impar respectivamente:

.A’f.>~(f, 6) = Rz,y,f,e,po+ tR2,1>f,b,~i . (4.1)

Naturalmente,estoimplica que los componentesdenuestramatriz de descrip-

toresparafrecuenciasbajasseráncompartidospor píxelesvecinos. Tal matriz es

suficientementepequeñacomo paraser utilizadacomo conjunto de descriptores,
constituyendoa su vez, como ya se apuntó,una codificación especialde la lina-

gen,por lo que sususosno estánlimitados al análisis. Además,algunoscampos
receptivosde célulassimplesdel cortexpresentanperfiles similaresa las funciones

de Gabor [39][41], lo que sugiereque el sistemavisual podría usarun tipo de

información similar paraefectuarsupropio análisisde texturas.

Como ya se indicó en los capliulos precedentes,hay una redundanciade ixi-

formaciónen nuestroesquema,dadoque la imagenoriginal puedeserrecuperada
a partir sólo de los canalesde simetría par (de hecho, la salidade los canales
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parese imparesestárelacionadaa travésde una transformadade Hilbert [92]).

Sin embargo,hemosconstatadoque el uso de ambostipos de canalesmejorano-

tablementelos resultadosen el casodel análisis. Paraevitar redundanciasy al

mismo tiempo maximizar las capacidadesde discriminaciónentre texturasusare-

mos sólo el módulode los elementoscomplejosde la matriz de la Ec. (4.1). Esta

simplificaciónenel númerode descriptoresse llevó a cabotras compararlos resul-

tadosobtenidoscon la matriz de los módulosy los de la matrizcomplejaen una

tareadeclasificación.El resultadofué quelasmejorasen la discriminaciónusando

ambascomponentesfueron menoresdel iO% (ver B-distanciasen Tabla 4.2), no

siendopuesinteresanteduplicar el númerode descriptoresparamejorartan poco

los resultados. Por el contrario,en la misma Tabla 4.2 se apreciaque sí que es
importanteel uso del módulo de ambascomponentesen vez de sólo una de ellas.

Esto sedebea quecalcularel móduloequivalea una demodulaciónde la salida

del canal. Considereseel caso de una textura con una alta periodicidad,cuya

frecuenciacorrespondaa uno de los canalesde nuestromodelo. La salidadedicho

canal(esdecir, los valoresdeunade lascomponentesde la matriz dedescriptores)

consistiráenalgomuy parecidoa la texturaoriginal,unasucesióndevaloresaltos

y bajos. Si seintentaclasificarla texturaen basea dicho descriptorobtendremos

un mal resultado,ya quevaloresdistintosdel descriptorcorrespondena la misma

textura. Paraeliminar esteproblemadeberíamosdemodularla salidadel canal,

centrandoloen la frecuenciacero. Un resultadoequivalente(y más sencillo de

obtener)consisteen calcularel módulo, ya que Hexp(—if) (módulo del canal

tras serdemodulado)esigual a H[ (módulo del canaloriginal).

El usodel módulovienetambiénrefrendadopor el hechode que sehanprop-

uesto ejemplos 1101] que sugierenque en el sistemavisual se lleva a cabo un

procesono lineal, operandosobrela respuestade las célulassimples del córtex.
Algunos autores[85][86] proponenun cálculode la energía,enteramenteanálogo

a lo quenosotroshacemos.Sin embargo,recientementesehaobservado[ial] que

la extraccióndel módulono es probablementelo que sucedeen el sistemavisual,

proponiendosealgunosotros mecanismosno lineales. A pesarde esto, talescon-

sideracionesno afectaríana la bondadgeneralde nuestroenfoque,consistenteen

el usodirecto de lassalidasde un modelodesistemavisualparatareasde análisis

de texturas.

Como ya se comentóen el Capítulo 3, nuestroesquemano toma en cuenta

la frecuenciacero. Para la recuperaciónde la imagense implementóun canal

adicionalpasobajo. En nuestrasaplicacionesde análisishemospreferidoincorpo-

rar dicha informaciónde bajafrecuenciacomounanormalizaciónde los distintos
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elementosde nuestramatriz de descriptores. Paraello, se dividió la respuesta

de cadacélula de Gaborpor la respuestade un filtro de tamañosimilar, pero

centradoen la frecuenciacero. Estanormalizaciónhaceque nuestramatriz de
descriptoresseainvarianteanteun factor en la iluminación. Siguiendola analogía

conel sistemavisualesteprocesode normalizacióndaríacuentade los mecanismos

de adaptación.Sin embargo,en las tareasque sepresentanen éstey el siguiente

capítulo, hemoscomprobadoque no hay apreciablesdiferenciasentreusaro no

estoscanalesnormalizados.Probablementela normalizaciónno esesencial,dado

que la digitalizaciónde las imágenesprecisade un procesoprevio de adaptación

a la iluminación: usamosuna cámaracon un control de gananciaautomática,

diafragmaajustabley similares condicionesde iluminación. De estaforma, las

imágenesasí obtenidasestáncasi óptimamentecuantificadasen 256 niveles (un

bajorangodinámicofrenteal encontradoen lavida real),por lo queesinnecesario

un controldigital posterior.En lo quesigue,sehanusadolos canalesnormalizados,

aunquecomohemosdicho, no hayapenasdiferenciascon respectoa los originales.

La Fig. 4.1 muestraunacomparaciónentrelasmatricesdedescriptoresmedias

de las texturaspaja y mar, del album de Brodatz [102] (ver Fig. 4.2a). Las

filas representancanalesde frecuencia,desde~ ciclos/pixelen la superiorhasta 132

ciclos/pixelen la inferior. Lascolumnascorrespondena lasdiferentesorientaciones

(00,450,900,y 1350). Podemosver unaclararelaciónentrelas propiedadesde las

texturasy susmatricesdedescriptores.La matrizde la texturapajatienemayores

valores que la del mar, debidoa un mayor contenidode energíaen frecuencias

mediasy altas,lo quesetraduceen respuestasmayoresa los filtros de Gabor.

C
1.11 0.28 0.34 0.40 ‘\/0.120.150.410.19
2.26 0.52 0.44 0.82 ¡ 0.14 0.35 0.62 0.25
3.12 0.77 0.56 1.10 0.17 0.23 1.02 0.31 ¡
2.47 0.75 0.54 0.94 J 0.15 0.24 1.22 0.41 }

PAJA MAR

Figura 4.1: Matrices de descriptorescaracterísticasde las texturasde Brodazt
paja (a) y mar (b), obtenidasa partir de las texturasmostradasen la Fig. 4.2a

Asimismo, los valores más altos en la textura paja ocurren en la primera
columna(orientaciónhorizontal) reflejandola altadirecionalidadde estatextura.

El máximoapareceen la tercerafila (frecuenciade1/16ciclos/pixel), lo que indica
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una distanciamediaentrepajasde unos 16 píxeles.El marpresentavaloresmás

bajos al tenerunaestructuraespacialmássuave. Los valoresmáximosaparecen

en la terceracolumna(vertical), debidoa la direcciónde las olas.

Estossimples ejemplosmuestrancómo nuestramatriz de descriptoresrefleja
las característicasde la textura, por lo quecabeesperarunabuenadiscriminación

al usarlos métodosapropiados.En lassiguientesseccionesseestudianlasposibili-
dadesdel esquemade <Saboren tareasdesegmentacióny clasificaciónde texturas.

Paraestastareashemos usadosmétodosconvencionalesbien conocidos,ya que

nuestraintención no es la de diseñarnuevosalgoritmosal respecto,sino probar

la utilidad de un esquemade propósitogeneralpara el problemaparticulardel

análisisde texturas.

4.2 Segmentación

Unaimportantetareaenel análisisdeimágenes,previaa procesadosdenivel supe-

rior, es la segmentación.Consisteen la división de la imagenenvariasregionesde

característicascomunes,deacuerdoa ciertasconsideracionesprevias. Los métodos

más usualessebasanen técnicasy algoritmosde “clasificaciónno supervisada”

1103],mediantela cualla imagensesubdivideen regioneshomogeneascon respecto
a característicasprefijadas. En nuestrocaso,las característicasescogidasson los

elementosde la matriz de descriptoresdefinida en la secciónanterior.

Entre las diversastécnicasque se empleanpara este tipo de segmentación,

hemosescogidoel algoritmodenominadodeK medias(K-means)[i03][@a],debido

a su simplicidad. Este algoritmo se basaen la minimización de la sumade la

distanciaentre los puntospertenecientesa unaclasey el centrode dichaclase.

El centrode unaclasees el valor medio de los puntosque pertenecena ella. Al
aplicarestealgoritmo, los puntos de entradase agrupanen claseshomogéneas.

Una descripciónmás completadel procesopuedeencontrarseen las referencias

antescitadas.Hayvariasformasdemejorarlos algoritmosdeK medias:permitir

quelas clasesse unany separenduranteel proceso,estudiarmáscuidadosamente

el tipo de métrica a usardependiendode la aplicación,etc [1031.Sin embargo,

ningunadeestasposibilidadeshansido usadasennuestrocaso. Nuestraintención

no era tanto diseñarun algoritmo optimizado,y por lo tanto más complejo,sino

mostrarlas posibilidadesde los descriptoresde Gabor en tareasdediscriminación

entretexturas. Consecuentemente,hemosusadouna implernentaciónsencilla,lo
quepermitesuponerqueempleandoun algoritmodesegmentaciónmássofisticado



4.2. Segmentación 61

seríaposiblemejorar los resultados.Se ha empleadounadistanciaeuclídeaen el
espaciode 16 dimensionesde la matrizdedescriptores.Asípues,dadosdospuntos

de la imagen,caracterizadosporsusmatricesdedescriptoresM1 y ¡vi2 (Ec. (4.1),

la distanciad<1,2> entreellos usadapor el algoritmoserá:

= (Z(.M1(f,6) — M2(f,6)))2. (4.2)
fA

Los pasosseguidosparaprobarla capacidaddel esquemade <Saboren la seg-

mentaciónde texturashan sido los siguientes:

1. Secompusierondiversasimágenesde tamaño128 x 128 píxelescombinando
2 ó 4 texturasnaturalesextraidasdel albumde Brodatz [102}. La Fig. 4.2a

contienedostexturas(mar <D37] y paja[DiS]) y la Fig. 4.3acuatrotexturas

(mar,paja,telade algodón[D77~ y arena[D29]).

2. Aplicamosel esquemade <Sabora cadaimageny calculamosla matriz de
descriptoresen un subconjuntode puntos. Concretamente,se obtuvieron

muestrasespaciadas8 píxelesen ambasdirecciones,por lo que al ser las

imágenesde tamaño128x 128, seextrajeronun total de 16 x 16 = 256 ma-
trices de descriptorespor cadaimagen. La razón de estesubmuestreofué

únicamentela reduccióndel costecomputacional.

3. Los descriptoresasí calculadosconstituyenel conjunto de puntos que se

suministraal algoritmodesegmentación.Como ya seha comentado,seusó

unadistanciaeuclídea,peropreviamentesenormalizaronlos 16 componentes

de la matriz de forma independienteentreO y 1. De estaforma todos los

componentestienen el mismo pesoa] calcular la distanciaentre diversos

puntosen el espaciode los descriptores.

4. Finalmente,paraeliminar los puntosaislados(que probablementeestánmal
clasificados),al resultadodel algoritmo de K mediasse le aplica un filtro

de moda. La salidade estefiltro es el valor más repetido en la vecindad

del punto de aplicación,que en estecasocomprendía3 x 3 píxeles. Este

filtro elimina píxelesaisladosque estánrodeadosde otros pertenecientesa
unaclasediferente.Es similar a un filtro de mediana,aunquemásrápido,y

creemosque másadecuadoen un casocomoéste,en el que hay muy pocos

niveleso clases.
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Figura 4.2: (a) Imagen conteniendo 2 texturas: mar (arriba) y paja (abajo). (b) 
Resultados de una segmentación con un algoritmo de K-medias suponiendo 2 re- 
giones. (c) Lo mismo, pero ahora presuponiendo tres regiones en la imagen. 

Figura 4.3: (a) Imagen conteniendo 4 texturas (de arriba abajo y de izquierda a 
derecha, tela de algodón, paja, mar y arena). (b) Resultados de una segmentación 
suponiendo 4 regiones. 
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Las Figs. 4.2b y 4.3b muestranlos resultadosobtenidoscuandoel proceso

anteriorsehaaplicadoa las imágenesde lasFigs. 4.2a y 4.3arespectivamente.En

estasimágenes,los nivelesde gris no tienenun significadointrínseco. Queremos
decir con esto que los pixeles con el mismo nivel de gris son los que han sido

agrupadosen unamismaclasepor el algoritmo,no habiendopor tanto ninguna

relación entre píxelescon el mismo gris en las dos imágenesresultantes. Las

imágenesde la segmentaciónpresentanuna aparienciade bajaresolución,ya que

sólainentese usaron16 x 16 puntos por cadaimagen. Los resultadossonmuy

satisfactorios,ya que lasegmentaciónllevadaa caboporel ordenadorcorresponde

a la distribución de las diferentestexturasen las imágenesoriginales.

Cabeseñalarque los erroresaparecenúnicamentea lo largo de las fronteras
entre texturas, donde algunospuntos han sido adjudicadoserronearnentea la

clasecontigua. Esteproblemade los límitesentrediversastexturasenunaimagen

apareceráy será discutido tambiénen la siguiente Sección. La razón de esta

anomalíaes que cuandolos canalesde baja frecuenciase aplican cercade las

fronteras “ven” simultáneamenteambastexturas,debido a la gran extensiónde

su camporeceptivo. Desdeel punto de vista de estoscanalesde baja frecuencia,

la fronteraconstituyeunatexturadiferente,mezclade las dos, lo que induceestos

errores. No obstante,estadesventajapuedeconvertirseen todo lo contrario,sin
másque permitir al algoritmode segmentaciónque considerea las fronterascomo

clasesdiferentes. De estaforma se puedendetectarbordesentretexturastal y

comoseilustra en la Fig. 4.2c. La Fig. 4.2cmuestralos resultadosdel procesode

segmentaciónde la Fig. 4.2a,peroestavez, suponiendoque teníamostres clases
envez de dos (Fig. 4.2b). Aparececlaramenteunaterceraregióncorrespondiente

a la fronteraentrelas dos texturas.

4.3 Clasificación

La clasificaciónapareceen un nivel superioren el análisisde imágenes.Mientras
que parala segmentaciónbastacon dividir la imagenen regionesdiferentes,la

clasificación implica un reconocimiento. En el caso de texturas,la clasificación

consistiráen asignarcadapixel de la imagena una determinadatextura. Para

llevar a caboestaclasificaciónnosbasaremosdenuevoen la matrizde descriptores

descritaen la Sección4.1.

La función deunclasificadores asignarcadauno de los datosdeentradaa una
de las N posiblesclasespreviamentedefinidas.En nuestrocaso,la entradaserála
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matriz de descriptoresobtenidaen cadapunto, y las clasesposibles,el conjunto

de texturascon el quecompondremosnuestrasimágenes.Asignaremosdospíxeles
a la mismaclaseen función de su similitud. Estaasignaciónsebasaen unaregla

de decisión,la cual comparala entrada(la matriz de descriptores)conunacierta

informacióna-priori sobrelas diferentestexturasconsideradas.Esteconocimiento

previoacercadelas diferentesclasessueleseralgúntipode informaciónestadística,

quedependede la reglade decisiónconcreta(algunosmetodosrequierensólamente

el valor medio de la matriz de descriptoresparacadaclase,otros precisande un
cierto númerode matricesde descriptoresde cadaclase,etc). De todas formas,

seacual seala regla de decisiónelegida,siempreserequiereun entrenamientoo

aprendizajeprevio del algoritmo, con las distintas clasesposibles,paraadquirir
dicha información.Las imágenesde entrenamientoserántexturaspuras.

La principal elecciónenel diseñodel clasificadorespuesla reglade decisióna

emplear. Los criterios máscomunessonaquellosbasadosen la distanciamínima
[104], la regla del vecino más proximo (NNR, next neighbour rule) [iOs], o la

clasificación Bayesiana[103][104]. Hemos escogidoéstaúltima dado que es la

óptimadesdeun punto devistateórico(tambiénseprobóunabasadaen lamínima

distancia,perofue descartadaporsuspeoresresultados).Un clasificadorbayesiano

sebasaen la reglade decisiónsiguiente:dadoun puntox que debeserclasificado,

y seanW1...IVQ las Q posiblesclases,x seráasignadoa la clasetu1 que maximize
la probabilidadde quex pertenezcaa dichaclase,p(w1 x). A partir de la regla

de Bayes,suponiendofuncionesde probabilidadgaussianas,y enunasituaciónen

la quetodaslas clasesson igualmenteprobablesa priori, sedemuestraque dicha

probabilidades [1041:

1
p(w¿jx) 2 miEST’(x—rIui) (4.3)

1211

dondem1 es la mediade la matriz o conjuntode descriptoresparala clasetu1, 21
la matriz de covarianzade dichaclasey 1 2, j su determinante.

Por lo tanto,el procesodeclasificaciónconstadedosdiferentesetapas.Primer-

amenteun entrenamientoprevio, consistenteen extraerm1 y 21 paracadaclase

considerada,y en segundolugar,la clasificaciónpropiamentedicha, dondeseasig-

narácadapixel de una imagende pruebaa la correspondienteclase,usandola

información adquiridaenel entrenamiento.
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Figura 4.4: Texturas usadas como entrenamiento del clasificador de Bayes. De 
arriba abajo y de izquierda a derecha, arena, mar, tela de algodón y paja. 

4.3.1 Entrenamiento 

La fase previa de entrenamiento es’ fundamental, no sólo para obtener la infor- 
mación estadística de las distintas clases, sino también porque de esa información 

podremos extraer una estimación a priori de la capacidad de discriminación de 

nuestra matriz de descriptores. Con esta intención hemos elegido cuatro texturas 

del album de Brodatz [102] como imágenes de entrenamiento : mar [D37], tela de 

algodón [D77], paja [D15] y arena [D29]. Todas las imágenes empleadas eran de 

tamaño 128 x 128 píxeles, mostrandose en la Fig. 4.4. El esquema de Gabor se 

aplicó para obtener las matrices de descriptores en una red de muestreo con un 

espaciado de 8 píxeles en ambas direcciones. Posteriormente, calculamos la media 
y la matriz de covarianza de las 256 matrices resultantes. Una vez que este proceso 

se repite para cada una de las clases de entrenamiento, disponemos de los datos 

necesarios para realizar la clasificación bayesiana (ver Ec. (4.3)). 

Antes de comenzar la clasificación propiamente dicha, podemos usar estos datos 

para obtener una estimación previa de la capacidad de nuestro conjunto de de- 

scriptores para esta tarea. Esto es especialmente útil en nuestro caso, dado que no 

tenemos nigún conocimiento previo al respecto. Se podría decir que un conjunto de 

descriptores es adecuado para una clasificación si es capaz de poner de manifiesto 
tanto las similitudes dentro de una clase, como las diferencias entre clases distin- 

tas. Una forma de medir esta capacidad es definir una “distancia” entre clases que 

diese una medida de cuanto se solapan entre ellas: cuanto menor es la distancia 
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entredos clases,mayores la probabilidadde error durantela clasificación. Este

parámetropuedeservirdecomparaciónentrediversosmétodos.Unade lasdistan-

ciasquehansido propuestasesla deBhattacharyya[106J[107][104],o B-distancia.

La B-distancia(Da) entredosclasesesunafunción de las distribucionesdeprob-
abilidad de ambasclases.Si suponemosdistribucionesdeprobabilidadgaussianas

[107][104], dichadistanciasepuedeexpresarcomo

=1 _____ 11 N.’if ~ ,(4.4)~A.~BkW1,WjJ 2 2 2

dondemi,nxj sonlasmediasde los vectoresdescriptoresde las dosclasesy 21,~1
susmatricesde covarianza.La B-distanciaes unamedidade cómode similareso

diferentessonlasdosclases.Paradarunaideadesusvaloresy significado,diremos
queen unaclasificacióndonde las dos clasesseanigual de probablesa priori, la

probabilidaddeerrorestáacotadaporca». Por ejemplo,si tenemosdostexturas

con unaB-distanciade 4, la probabilidadde error (en unaclasificaciónen la que

sólo intervinieranellas dos)seríainferior a un 2%

En la Tabla 4.1 se listan las B-distanciasencontradasentre las texturasde

entrenamientode la Fig. 4.4. La B-distanciamediaes aproximadamente8. Las

texturasmás “distantes”sonlapajay la telade algodón(DE = 13.1), mientrasque

las más “próximas” sonel mary la arena(D5 = 4.5). De acuerdocon estatabla,

podemosesperaruna buenaclasificación (en [47] se puedeencontraruna tabla

de comparaciónentre las B-distanciasobtenidascon otros métos con similares

texturas).

Tabla4.1: B-dista.nciasentreparesde texturasprocedentesdel albúmdeBrodartz
usandola matriz4 x4 de descriptoresde <Sabor.

JMAR PAJA ARENA ALGODO

N

MAR —

PAJA 12.2 —ARENA 4.5 5.4 —ALGODON 6.6 13.1 6.4 —

La Tabla 4.2 muestraunacomparaciónentrelos resultadosde aplicarvarios

esquemasde Gaborcon un númerodistinto decanalesde frecuenciay orientación.



4.3. Clasificación 67

Tabla 4.2: Comparaciónentre los resultadosde diversosesquemasde Gaborde
acuerdoa susB-distanciasintercíasese intraclase.

de Gabor Intercíase hitraclase Variabilidad
4 Fr x 4 Or (Sólo módulo. Máscara 7 x 7) 7.1 1 7.1

4 Fr >t ~ Or (Sólo módulo. Máscara15 x 15) 7.6 0.7 10.8

4Fr x 40r (Realeiznag.) 7.5 1.2 6
4Fr x 40r (Sóloreal) 3.5 — —

5 Fr x 4 Or (Sólo módulo) 10.3 1.2 8.6
4 Fr x 8 Or (Sólo módulo) 22.3 5.5 4.1

En la primeracolumnalistamosunamediade las B-distanciasentrelos seispares

posiblesde texturas(la distanciaintercíase).La segundacolumnaesla distancia

intraclase,es decir, la B-distanciaentrediferenteszonasde unamismatextura.

Paraque el clasificadorreconociesediferentespartesde unamismatexturacomo

pertenecientesa la mismaclase,estadistanciainternadeberíamantenersebaja.
Esto esun aspectomuy importantea considerar,ya queno vale la penatratar de

incrementarla distanciaintercíasesi la intraclasetambiénaumentaen un factor

similar. Un parámetroimportantees puesel cocienteentre la distanciaexterna

y la interna,denominadovariabilidad [104]. Estefactor semuestraen la tercera

columna. Aunqueestatabla deberíaconsideraxsesólamentecomounaestimación

a priori de la capacidadpara la clasificación,se puedenextraer algunasimpor-

tantesconclusiones. Por una parte,sejustifican las consideracionesexpuestas

en la sección4.1 sobrelas ventajasdel uso del modulo de la matriz de descrip-

tores frente a ambascomponentes(en la fila terceraapenasmejorala distancia

intercíasee inclusodisminuyela variabilidad) o frenteal usode s’olo uno de ellos

(fila cuarta,dramáticacaídade los resultadosusandoel mismonúmerode descrip-
tores). Asimismo,comoyaseindicó enel Capítulo3, el usodeunamáscaramayor

(15xiS) aunquemejoraligeramentelos resultadosno compensael multiplicar por

4 el coste de calcular la matriz de descriptores. Finalmentese han comparado
esquemasque usanun mayornúmerode canalesde orientacióny frecuencia,en

los queseapreciaque a pesardeelevarla distanciaintercíase(consecuencialógica

de un mayornúmerode descriptores)tambiénelevan la intraclase,por lo que su
variabilidadno mejoramucho (casode 5 canalesde frecuencia),o inclusoempeora

(esquemacon 8 canalesde orientación). En conclusión,no pareceque el usode

un esquemamáscomplicadovayaa mejorar los resultadossignificantemente,pu-

diendoinclusoempeorarlos.Esta fué unarazónmás que nos confirmó en nuestro

simple esquema4 x 4.
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A pesarde todo, estasestimacionespreviasa partir de las B-distanciasdeben

serconfirmadascon los resultadosde unaverdaderaclasificación. La razónesque

laB-distanciay el errorenla clasificaciónsóloestanrelacionadosmatemáticamente

en el casoespecificode una clasificaciónentresólo dos clases(algunosresultados

concernientesa teoríade clasificacionesmulticlasespuedenencontrarseen [108]).

Además,dadoque la B-distanciaesunamedidaestadística,dependemucho del

tipo de muestrastomadasen considearción,de su número,etc, por lo que las

comparacionescon estimacionesde otros métodosson dificiles. Sin embargo,a

pesarde todasestaslimitaciones,esteestudiopreliminarmuestraquecabeesperar

buenosresultadosen una clasificación,por lo que nuestramatriz de descriptores

pareceserun buen conjuntode descriptoresde la textura.

4.3.2 Asignación de píxeles

En esteapartadose presentaránlos resultadosde la clasificaciónde un conjunto

de imágenesconteniendo1, 2 ó 4 texturas,tantoen porcentajesde pixelescorrec-

tamenteclasificados,comográficamente,mostrandola distribuciónespacialde los

aciertosy errores.Tambiénseproponendiversassolucionesparael principal prob-

lemaque,al igual queenel casode la segmentación,esclasificarcorrectamentelos
puntoscercade los límitesentretexturas.Paratodo ello hemoscompuestovarias

imágenesa partir de las texturasmostradasen Fig. 4.4. Es importanteresaltarel
hechode que las texturasque vana serclasificadasno son los mismosfragmentos

usadosenel entrenamiento;esdecir,no estamosclasificandolas mismasimágenes

queseusaronparaextraerla información a priori de las clases.Ejemplosde al-

gunasde las imágenestestsemuestranen la Fig. 4.Sa(texturaúnica: paja),Fig.

4.6ay 4.7a (dostexturas:mar—telade algodóny paja—arena),y Fig. 4.Sa(cuatro

texturas: mar, paja,arenay tela de algodón).

A continuaciónse detallael procesocompletoque se ha realizado. Primera-

mentese aplicael esquemade Gabora las imágenestesty secalcula la matriz

de descriptoresen los puntos a clasificar (en estecasotodos los pixelesde la im-
agen). Luego,cadapixel seasignaa una de las cuatroclasesa travésde la regla

de decisiónen basea sumatriz de descriptores.Esto equivalea calcularEc. (4.3)

paracadaclase(usandosusvaloresde m1 y £~) y entoncesasignarel pixel a la

clase que maximizep(w1Ix). Esteprocedimientoserepite paracadapixel hasta

completarla clasificaciónde toda la imagen.

Los resultadossesumariza.nen la Tabla4.3, dondeselistan los porcentajesde

clasificacióncorrectaparalas imágenestestempleadas.En la columnaetiquetada
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Tabla4.3: Porcentajesdepíxelesclasificadoscorrectamenteusando4 x 4 descrip-
toresen imágenesconteniendovarias texturas.

TIPO TEXTURAS % (cada clase) % (global) Valor Medio
Itextura Mar 99 99

Paja 100 100 992 texturas Mar—Paja 87—96 91

Mar—Arena 96—97 97

Mar—Algodón 99—64 81

Paja—Arena 97—93 95 88
Paja—Algodón 97—64 81

Arena—Algodón 99—60 79

4 texturas Algodón—Paja—Mar—Arena39—98—-85-—89 78 78 1!

[% (cada clase)] sepresentael porcentaje de aciertospara cada una de las texturas
individualesquecomponenunaimagen.En la siguientecolumnasehacalculadoel

porcentajecorrectoen la clasificacióndecadaimagen,promediandolos resultados
de las texturasque la componen.Finalmente,en la terceracolumna,selistan los

valoresmediosparalos casoscorrespondientesa imágenescompuestasdeuna,dos

y cuatro texturasrespectivamente.

En lasFigs. 4.Sb, 4.6b, 4.7b y 4.8b sepuedeapreciarla distribuciónespacialde
los aciertosy errorescorespondientesa las imágenestest antescitadas.En estas

figuras la asignacióna unatexturadeterminadaseharepresentadocomoun nivel

de gris. En una escalade claro a oscurotenemos mar (blanco), paja (gris claro),
arena(gris oscuro) tela de algodón(negro) respectivamente.Se puedeapreciar

que el error en la clasificación,siendomuy bajo en imágenescompuestasde una

únicatextura,seva incrementandoa medidaque aumentael númerode texturas.

En imágenesconunasóla texturael errordeclasificaciónesaproximadamentedel

1%. Imágenescon dos texturaspresentandos tipos de comportamientoque son

representadosen la Fig. 4.Tb (paja/arena)y Fig. 4.6b (mar/algodón).El primer
casopresentauna clasificaciónmuy buena(~ 95%). No hay problemasconsider-

ablesa lo largo del bordeentre texturas,aunqueesazonamuestraun porcentaje

mayorde píxelesmal clasificados.Sin embargo,en la Fig. 4.6b (mar/algodón)el

mar estábien clasificado(97 %), pero un considerablenúmerode erroresaparece
en la texturade tela de algodón(de la cual sólo un 64% de los pixelesestánbien

clasificados).
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Figura 4.5: (a) Imagen conteniendo una textura: paja. (b) Clasificación bayesiana 
de (a) usando 4 x4 descriptores. 
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Figura 4.6: (a) Imagen conteniendo dos texturas: mar(arriba) y tela de al- 
godón(abajo). (b) Cl asi fi cación bayesiana usando 4x4 descriptores. (c) Lo mismo, 
usando 3x4 descriptores. (d) Resultados después de procesar (c) con un filtro de 
moda. 



4.3. Clasificación 71

Esto ocurre también en otras imágenes que contienen dicha textura, como
se apreciaen la Tabla 4.3. Mientras que la mediade clasificación correctaen

otrasimágenescon dos texturases del~s%,estevalor desciendea un 62% parala

texturaalgodón.Esteproblemapodríaexplicarsepor elpeculiarespectrodedicha

textura,el cual estáaltamenteconcentradoen unospocospuntos, debido a que

esuna texturaartificial con unaaltaperiodicidad.Ningunade las otrastexturas

muestrantal característicade forma tan acusada.Por último, en la imagencon

cuatro texturas(Fig. 4.8b) seguimosobteniendoun alto nivel de asignaciones

correctas(78%),pero el problemade la clasificaciónde los puntosen las fronteras

todavíapersiste.

De la exposiciónanterior se deduceque el esquemade Gabor proporciona

buenosdescriptoresde la textura,mientrasque la mayoríade los problemasque

empeoranla clasificaciónaparecena lo largode los límitesentredos texturas,como

sucedíaen el casode la segmentación.La razón de estoes que la información a

priori usadaen la clasificaciónseobtuvo con texturaspuras.Consecuentemente,

la matriz descriptorade un punto cercade un bordeno seajustaen realidada

ningunade estasclasespuras.El origen del problemaesque los filtros de Gabor

mezclaninformación de un áreaalrededordel punto de aplicación: en el caso

de los filtros de frecuenciamás baja,estaáreapuedeser del orden del 50 x 50

píxeles.Estonos indicaya unaposiblemanerademejorar los resultadosde forma

sencilla,que consistiríasimplementeen prescindirde la informaciónde los canales

de frecuenciamásbaja.

Con estaidea repetimosel procesode clasificaciónusandounamatriz de de-

scriptoresdedimensiones3x4 (tresfrecuenciasy cuatroorientaciones).Los nuevos

porcentajesdeclasificacióncorrectaselistan en la Tabla4.4, y las Fig. 4.6cy 4.8c

muestranlos resultadosde aplicarestemétodoa las imágenesde las Fig. 4.6ay

4.Sc respectivamente.Dado que se estánusandomenosdescriptores,las clasifi-

cacionesde puntos internos(alejadosde los bordes)empeoran. Sin embargo,la

clasificaciónmejoranotablementeenáreasqueantespresentabanproblemas,como
por ejemplola texturaalgodón,o las zonascercade los límitesentretexturas.

Estasventajassuperanal inconvenienteantescitado,ya que comoseve en la

Fig. 4.8c laclasificaciónen los bordesparala imagenconcuatrotexturassemejora
notablemente,y el problemade la mala clasificacióndel algodónseha solucionado

(ver tambiénFig. 4.6c, así como los porcentajesen Tabla 4.4). La clasificaciónen

la imagen con 4 texturasseha incrementadohastaun 84%, mientrasque la de la

texturaalgodónha pasadode un 64% a un 86%.

Queremosresaltarque los resultadosmostradoshastaahora,en las figuras y en
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[cl tdl 

Figura 4.8: (a) Imagen conteniendo cuatro texturas (de arriba abajo y de izquierda 
a derecha: tela de algodón, paja, mar y arena. (b) Clasificación bayesiana usando 
4x4 descriptores. (c) Lo mismo, usando 3 x4 descriptores. (d) Resultados después 
de procesar (c) con un filtro de moda. 
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Tabla 4.4: Porcentajesde clasificación correctausando3 x 4 descriptoresen
imágenesconteniendovariastexturas.

TIPO TEXTURAS % (cada clase) 96 (global) Valor medio
ff itextura Mar 95

Paja 97 ~“
2 texturas Mar—Paja 82—90 85

Mar—Arena 87—92 90
Mar—Algodón 83—85 84
Paja—Arena 96—82 89 86

Paja—Algodón 97—82 89
Arena—Algodón 92—83 88

4 texturas Algodón—Paja—Mar—Arena 78—93—-83----82 84 84

las tablas,son la salidadirectadel clasificadorbayesiano,sin ningún procesado

posterior. Sin embargo,lo usuales aplicar algoritmosadicionalesparamejorar

los resultados.Una soluciónseríael usodealgoritmosespecificosque tomaranen
cuentael problemade las fronterascuandoseusandescriptoreslocales.

Un algoritmo de esascaracterísticasha sido propuestorecientementejIOP),

siendoun métodogeneralquesepuedeusarindependientementede los descriptores

particularesque sehayanescogido,mejorandola calidadde la clasificaciónen las

fronteras.Aquí no obstante,propondremosdosmétodosmuy sencillosquepueden

mejorarsignificativamentelos resultadosobtenidosen la clasificación:

1. Se puedeaplicar un filtro de moda para eliminar puntos aislados,como

hicimos en el casode la segmentación.Ahoraempleamosun filtro demayor

tamaño(16 x 16) que ademásse aplica 5 vecessucesivas.En la Fig. 4.6d

y 4.8d semuestranlos resultadosde esteprocesocuandoseaplicaa las Fig

4.6c y 4.8c respectivamente.Las fronterasquedanahoramás claramente
definidas,y por ejemplo, en el casode la imagen con cuatro texturas,el

porcentajede aciertosen la clasificación ha aumentadohastael 94%. El

métodopresentasin embargounaclaradesventaja:los detallesen imágenes

más complicadaspodrían difuminarse. Por lo tanto, el tamañodel filtro

deberíaajustarsea la resoluciónrequeridaen la imagen que estásiendo

estudiada.

2. Un métodofácil que dabuenosresultadosesllevar a cabounasegmentación
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previa a la clasificación. Una vez que hemosrealizadola segmentación,las
diversasregionespodríanclasificarsea travésde su matriz de descriptores

media. Esteenfoquepresentadosventajasprincipales.En primer lugar se

reduceenormementeel costecomputacional,ya quesólo unaspocasregiones

deberánser clasificadasen lugar de todos los píxeles.Por otra parte,dado

que lo queseusaesla matriz media,la influenciade los puntos cercade las

fronterasse reduciránotablemente.De hecho,esteprocesose aplicó a las

imágenessegmentadasen la secciónanterior (Fig. 4.2b y 4.3b),y en todos

los casoslas regionesfueroncorrectamenteidentificadas.Consecuentemente,

los resultadosmostradosen las figuras de la sección4.2 constituyena la vez
unasegmentacióny unaclasificación.

Concluyendo,el esquemade Gaborproporcionaresultadosmuy satisfactorios

tanto en la segmentacióncomoen la clasificaciónde texturas,comose ha com-

probadousandométodosconvencionales.Los resultadosaquípresentadospueden

ser fácilmentemejoradossi se consideranprocesadosadicionalesa posteriori. Es

tambiénposibleajustaro modificarel númerodecanalesdel esquemaparamejorar

las prestacionesen casosconcretos.



Capítulo 5

Invariantes ante cambios de
escalay/o rotaciones

En las situacionesde la vida real, las tareasde reconocimientoy clasificaciónque

se hanmostradoen el capftulo anteriorpresentandificultadesadicionales.En el

mundorealnos encontraremoscon texturascon diferentesescalasy con distintas
orientacionesy a pesarde ello, un observadorhumanosuelesercapazde recono-

cerlas. Entre las numerosascapacidadesque se deberíanesperarde un sistema

de visión estála de reconocerobjetosa pesarde cambiosde escala(dentrode un

rangorazonable)y orientación[llofihlil. Labúsquedade invariantesantecambios

de escalay orientaciónespuesun problemafundamentalen campostalescomo

el procesadode imágenes,inspecciónautomática,visión artificial, prospecciónre-

mota, etc. La importanciade estasinvarianciasestribaen la necesidadde reducir
la altadimensionalidaddel mundoreal,conteniendoun sinfín deposibilidades(por

ejemplo,en cuantoa escalay orientaciones),a un sistemamuchomenoscomplejo,

que puedaser manejadomásfácilmente.

En este Capítulo se estudiaráun posible enfoquedel problemausandonue-

stro esquemade Gabory la matriz de descriptorespresentadaen el Capítulo 4.

Se mostrarácómoel esquemade Gaborpermite predecirde forma muy sencilla

la relaciónentre los datosobtenidosde una imagenmodificada(rotadao ampli-

ada) y los procedentesde la imagen original. Esto se pondráde manifiestoen

términosde cómo la matriz dedescriptorescambiaal rotar o escalaruna imagen.

Primeramente(Sección5.1) discutiremosla rotacióny en lasiguienteSecciónestu-

diaremosel casomáscomplejode un cambiodeescala.Finalmente,por su especial
importancia,dedicaremosla Sección5.3 a la aplicacióndenuestroesquemaal caso

particularde las imágenesfractales.

75
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5.1 Invariantes bajo rotación

La matriz de descriptoresextraidade nuestroesquemade Gaborsecomponede

4 x 4 elementoscorrespondientesa diferentesfrecuencias(filas) y orientaciones
(columnas).Dadoque el esquemaconstade 4 canalesde orientaciónsintonizados

a 0~, 450, 900 y 1350,unarotaciónde 450 (o múltiplo) de la imagenoriginal causará

unapermutaciónen lasalidade los diferentescanalesdeorientacióny por lo tanto,

una permutaciónen las columnasde la matriz de descriptores.En la Fig. 5.la

se ilustra el efecto de una rotaciónde 450 en la matriz de descriptores.Cuando
serota la imagen,el valor que antescorrespondíaal canalhorizontal aparecerá

ahoraen el canalcorrespondientea 450• Rotacionessucesivasde 450 provocarán

las correspondientespermutacionesde la matriz de descriptores.

a1 a2 d~ a4 ( a2 Li~ a4 a1

C b1 b2 b3 b4 ~ Rotación 450 =,~ b2 b3 b4 a2
0í c2 e3 04 j c2 0~ 04 tI3

d1 d2 cl~ ¿14 ] d2 d3 d4 tI4 .1

(a)

7 7

(al a2 a3 a~ 1~ . ? ? )b1 b2 b3 b4 ) ~ Ampliación (1:2)=t a1 a2 a3 a4¿‘~ b2 b3 b401 Oz 0~ 04~ d2 4 ¿14) Y 01 c2 e3 04

(b)

Figura5.1: Efectoderotaciones(arriba)y cambiosdeescala(abajo)deunaimagen
sobrela matriz de descriptores.Unarotaciónde 450 causala permutacióndeuna
columna,mientrasqueunaampliaciónserefleja en un desplazamientode las filas

Esto puedeser comprobadocon texturasreales. Con estepropósito,se dig-

italizaron varias texturas(mar, arena,pajay rafialDS4l) del álbum de Brodatz

11021 y suscorrespondientesversionesrotadas.Las texturasrotadasseobtuvieron

girando 450 sucesivamentelas fotografíasoriginalesantesde digitalizaríascon la
cámara. Queremosresaltarque la rotaciónse hizo manualmente,con lo que el

angulogirado es sólo aproximado. Además,el aieadigitalizadaen cadaimagen

no esexactamentela misma. La Fig. 5.2amuestracuatroversionesrotadasde la
texturarafia. A estascuatro imágenesse aplicó nuestroesquemade Gabory se
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extrajo la matriz dedescriptoresendiversospuntos,calculandola mediaparacada

imagen. A continuaciónserealizóunapermutaciónen cadamatrizparacorregir

los efectosde la rotación: lasmatricesde imágenesconunarotaciónde 450 seper-

mutaronunacolumna,lasde 900 dos,y asisucesivamente.Lacorrelaciónexistente

entrelos valoresde la matriz de descriptoresde la texturaoriginal (abscisas)y los

de las matricescorregidaspor la permutación(ordenadas)semuestraen la Fig.

5.2b. La mayoríade los puntosestáncercade la línea ideal y = x. Esto demues-
tra que la ideaintuitiva original de que los efectosde rotar la imagensepueden

cancelarpor una adecuadapermutaciónde los canalesde Gabor,es aplicable a

casosreales. Estosresultadosson tanto másinteresantessi consideramosque las

versionesrotadasde las texturasno seobtuvierona partir deunasimulaciónideal

en el ordenador,sino que son inexactasen dossentidos:el angulode giro es slo

aproximadamentede 450, y ademásno correspondena la misma porciónoriginal

de textura.

(b)

Figura5.2: (a) Cuatroversionesrotadasde la texturarafia. (b) Correlaciónentre
los descriptoresde la texturano rotada(ejex) y los de susversionesrotadas(eje
y), tras habersido corregidosconunaadecuadapermutaciónde columnas.

Unavez quehemoscomprobadoen la prácticael comportamientode la matriz

dedescriptoresanterotaciones,el siguientepasoseráestudiarsuposibleaplicación

al reconocimientode texturasrotadas.Debido al reducidonúmerode canalesde

orientación(4) en nuestroesquema,la propiedaddelapermutaciónde lascolumnas
solo se cumple cuandola rotación es un multiplo de 450 (aunqueesto podría

mejorarseintroduciendomáscanales).A pesarde esto,vamosa mostrarcómoes

posibleel reconocimientodetexturasrotadasun ángulocualquieraa travésdel uso
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de descriptoresinvariantesanterotación. En nuestrocaso,cualquierparámetro

extraiblede la matriz de descriptoresque no cambie anteuna permutaciónde

columnasseráun invarianteanterotación. La elecciónmás simple es reducir la

matriz a un vectorpromediandolas 4 orientaciones:

= SM,,, , (5.i)
A

dondeM1,, son los componentesde la matriz dedescriptores(Ec. 4.1) y los y1, el

resultadodepromediarlas cuatroorientaciones,sona su vez los componentesde

un nuevovectory, que es invarianteanterotaciones.Estevector serelacionaría

con la llamadapiramide laplaciana[59], un conocidoesquemapiramidal que no

incorporaselectividaden orientaciones.

De estamanera,unapermutaciónde lascolumnas(es decir,una rotación de

la imagen) no alteraría estenuevo vector de descriptoresy. Con el propósito

de comprobarla invarianzade estosnuevosdescriptoresescogimos4 texturasdel

álbum de Brodatz (mar, paja,rafia,y arena)y digitalizamoscinco variacionesde

cadaunadeellas(la original,y rotacionesa 450, 9<30 y 1350,ademásdeunarotación

con un angulo arbitrario, no múltiplo de 450), Este conjunto de 20 imágenes

rotadasseobtuvo con el mismoprocedimientoque seexplicóanteriormente.Una

importanteconsideraciónesquedebidoal hechodeusarelmódulode los elementos

de la matriz, nuestroesquemaes ya invarianteante rotacionesde 1800. Para

detectarrotacionesde estetipo tendríamosque tomaren cuentatambiénla fase

de la matriz.

El siguientepasofué repetir el mismoprocedimientode clasificaciónpresen-

tado en el capítuloanterior. Primeramenteel esquemade Gaborse aplicó a las

Tabla 5.1: Comparaciónde las distancias interciases,intraclasey variabilidad
entreversionesrotadasde variastexturasusandolos descriptoresinvariantesante
rotación(Ec. 5.1).

II
II
II

Textura Intercíase IntraclaseE Variabilidad[
ARENA 2.2 01 E 22
RAFIA 4.6 02 II 23
PAJA 2.7 01 II 27

ALGODON 7.7 03 II 25
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20 imágenes(tamaño128x 128) obteniendosela matriz de descriptoresen 16 x 16
puntoscon un espaciadode 8 píxelesen ambasdirecciones.De estasmatricesse

extrajeron los nuevosvectoresdescriptoresinvariantesanterotación (segúnEc.

5.1). A partir de estosdatossecalcularonlas B-distancias(Ec. 4.4) entrepares

de texturaspara los dos casos: distanciaintraclase,entre versionesrotadasde

la mismatextura, y distanciaintercíase,entrediferentestexturasno rotadas.En

la Tabla 5.1 se listan los resultadosasí obtenidos. En la primera columna se

muestranla media de las distanciasintercíaseentrela texturacitaday todas las

demás;en la segunda,la media de las distanciasintraclaseentrecadatextura

original y suscuatroversionesrotadas.Finalmenteen la última columnaselista
el cocienteentrelasdistanciaintercíasee intraclase,o variabilidad. Seapreciaque

las B-distanciasentrediferentestexturassonen generalmenoresque lasobtenidas

cuandoseusabantodos los descriptores(Tabla4.1), lo queerade esperar,dado
queahoraestamosusandosólo 4 descriptoresenvez de 16. Esto nos indica que si

no estamosinteresadosen el problemade reconocertexturasrotadassiempreserá

mejor usarla matriz de descriptorescompletaen la clasificación. La B-distancia

mediaentretexturasdiferenteses de 4.3, mientrasque la distanciamediaentre
versionesrotadasde la mismatexturaes0.2. El punto importanteaquíesque la

distanciaintraclase(inclusoparael casode la imagenrotadaun ánguloarbitrario)

es mucho menor que la distanciaintercíaseentrediferentestexturas,o en otras

palabras,que la variabilidad es alta, comose apreciaen la Tabla 5.1. Como se
expusoenel Capítulo4 cuantomayorseadicho parámetro,menoreslaposibilidad

de asignaruna texturarotadaa unaclasediferente. Dado que los valores de la
variabiliad soninclusomayoresque los mostradosen la Tabla4.2, estoparecease-

gurarnosunabuenaclasificaciónusandoel nuevovector de descriptoresy. Esto

seha comprobandousandoun clasificadorbayesianoal igual que en el capítulo

anterior. Los datosde entrenamientoson aquí las texturasoriginales,mientras

que las rotadasconstituyenlas imágenestestque intentaremosclasificar. De esta

forma, de las 16 texturasgiradas,todas ellas exceptouna (arenarotada1350)

fueron identificadascorrectamente,incluso aquellasque habíansido rotadasun

angulono multiplo de 450~

Los parámetrosinvariantesanterotaciónquesehanusadohastaahorapueden

identificar una texturarotadacomo tal, pero son incapaces(debidoa su propia

invarianza)de decirnosnadaacercade cuántoha sido rotada. Si estamosintere-
sadosen obtenerunaestimaciónacercadel angulo de rotación,un simple método

podríaconsistiren dosetapas:

1. Los parámetrosinvariantesy1 previamentedefinidosseusanparaidentificar
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la textura.

2. Una vez que la textura ha sido identificada, podemosusar la matriz de

descriptorescompleta(los 16 elementos)paraconocerlaorientacióncorrecta.
Esto se podría hacerfácilmente comparandola matriz de descriptoresde

la imagen test con sucesivaspermutacionesde la matriz de la textura sin

rotación. El númerode permutacionesnecesariaspara reduciral mínimo
las diferenciasentre ambasmatricesnos daráunaestimaciónaproximada

(con una precisiónde 450) de la rotación de la imagentest. Usandouna
interpolaciónentre los valores de las dosmatricesque esténmás próximas

podríamosobtenerunamayorresolucióndel angulo de rotación.

5.2 Invariantes ante cambios de escala

Un cambiodeescalade la imagenmodificala matriz dedescriptoresenunaforma
similar al efecto de una rotación, causandouna redistribuciónde sus elementos.

Cuandounaimagenseaumentaenun factor 2, hayun desplazamientoen las filas

de la matriz de descriptorestal comosemuestraen la Fig. 5.lb. Puedeapreciarse

quehay una fila nuevacorrespondientea la frecuenciamás alta, mientrasque la

fila de frecuenciamásbajade la vieja imagendesaparece.La razónde estecambio

radicaen elhechadequeennuestroesquemapiramidal los sucesivosnivelesderes-

olución se obtienenreduciendola imagena la mitad. Por lo tanto, si comenzamos

con una imagenampliada(con un factor 2), despuésde la primerareducción,los
resultadosseránlos mismosque con la original: de aquíel corrimientovertical en

la matriz. Con un factor de ampliación4 tendríamosun corrimientode dos filas.

El efecto de aplicarel esquemaa una imagenreducidaseríaun desplazamientode

filas en la direcciónopuesta.

Podemoscomprobarfácilmenteestapropiedadcon ejemplosreales,de lamisma

formaquehicimos con las rotaciones.Paraello, sehan usadotres texturas(arena,

rafia y tela de algodón),digitalizandosedosversionesde cadauna,con un factor

de escalaentreellas de 2, cambiandola posición de la cámara. Al igual que en
el casode las rotaciones,el factor de escalano se controlóde formamuy precisa

y tampoco nos preocupamosde obtenerla mismazonade la textura en ambas

imágenes. En la Fig. 5.3a podemosver estostres pares de texturas. De forma

similar a comohicimos en el casode la rotación, secalculó la mediade la matriz

de descriptoresparacadaimagen,se desplazaronlas filas de las matricescorre-

spondientesa las versionesescaladas,y finalmentesecompararondichasmatrices
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I AJUSTE: y = 0.89x + 0.02 
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Figura 5.3: (a) Tres texturas (en el sentido de las agujas del reloj, rafia, arena 
y algodón) y sus versiones ampliadas en un factor 2. (b) Correlación entre los 
valores de los descriptores correspondientes a las dos versiones de la textura rafia 
tras haber sido corregidos con un adecuado desplazamiento de filas. 

con las de las texturas no escaladas. Ahora la comparación esta limitada a 12 

de los 16 descriptores, dado que en el proceso de cambio de escala se pierde una 

fila. En la Fig. 5.3b se muestra la correlación de dichos descriptores para el caso 

de la textura rafia: en las abscisas tenemos los valores de la imagen original y en 

las ordenadas los de la imagen escalada. Se aprecia que, como en el caso de la 

rotación, la correlación es muy buena. 

A pesar de la similitud de los efectos de una rotación y un cambio de escala 
sobre la matriz de descriptores, es mucho más dificil encontrar parámetros invari- 

antes y desarrollar un algoritmo de reconocimiento práctico para este segundo caso. 
El principal obstaculo es que aquí lo que tenemos no es una permutación sino un 

desplazamiento. Por lo tanto, incluso en el mejor caso, un cuarto de la información 
(una fila de un total de cuatro) se pierde. El problema se acrecienta cuando ten- 

emos cambios de escala mayores (una ampliación o reducción por un factor 4 hace 

que la mitad de la información original se pierda). Esta situación no deja de ser 

realista, ya que nuestro esquema está basado en un modelo simple del sistema vi- 

sual, e incluso un observador humano podría fracasar en el reconocimiento de una 

textura si ésta se aumenta lo suficientemente. Incluso con factores 2 ó 4 podemos 

tener dificultades identificando una textura escalada (ver Fig. 5.3a). En nuestro 
esquema, la principal limitación viene determinada por el número de canales, ya 
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queun mayornúmerode canales(filas) disminuiría la importanciade la pérdida

dealgunodeellos. Algo similarpodríasucederenel sistemavisual, dondeel rango

de reconocimientode texturascon un cambio de escalapodríaestarrelacionado

con el numerode canalesde frecuenciapresentes.

Una posiblesoluciónpara el reconocimientoante un cambio de escalasería

tratar de ajustarlos descriptoresde cadacolumna(con orientaciónconstante)a

una curva determinada. De estaforma la textura se caracterizaríaa través de

los parámetrosde dichacurva, en vez de a travesde los descriptoresoriginales.

Así, aunquealgunos de los puntos varíenal cambiarla escala,semantendríael

ajusteoriginal, y la texturaseríaidentificable.De hecho,el espectrode potencias

de las texturase imágenesnaturalestiendea presentarun decaimientoexponen-

cial o lorentziano[95][96]. Sin embargo,este enfoquepresentados principales

dificultades. Primeramente,es muy difícil ajustaruna curva de forma fiable con

sólo cuatropuntos. Además,como discutiremosconmayordetalleen el apartado
siguiente,el decaimientodel espectrode potenciasde texturasnaturalesno siem-

pre acontecede formasuave. De hechoel decaimientolorentzianoo exponencial

es sólo una tendenciaque aparececuandosepromediannumerososcasos,mien-

tras que ejemplosparticularespuedenpresentargrandesdiferenciasfrente a ese

comportamientomedio. Estohaceque el ajustede las columnasde la matriz de

descriptoresseaineficaz. En el siguienteapartadoveremosque esteenfoquedel

problemasólo es posiblecuandoconsideramostipos especialesde texturas,tales

como los llamadosfractalesbrownianos,cuyosespectrospresentandecaimientos

regularesque siguenunafórmula simple.

5.3 Dimensión Fractal y Funciones de Gabor

Recientemente,se han aplicado diversosparámetrosextraidosde la geometría
fractal al procesadode imágen,principalmenteen el casode análisis (89fl90fl112J

y síntesis[91] de texturas. En este apartadomostraremoscómoel esquemade

Cabores aplicabletambiéna la clasificaciónde imágenesfractales,asícomoa la
determinaciónde su dimensiónfractal. También discutiremosla posibilidad de

aplicarmétodossimilares al estudiode texturasnaturales.

Un fractal es,por definición, un conjuntoparael cualsu dimensiónHausdorff—

Besicovich(dimensiónfractal) excedesu dimensióntopológica1113]. En el casode

imágenes,la dimensióntopológicadeuna imagenz — I(z, y) esde 2, mientrasque

su dimensiónfractal puedevariar entre2 y 3. Intuitivamentela dimensiónfractal
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de una imagense relacionacon la apreciaciónvisual desu rugosidad~ Sin

embargo,si pretendemosestudiarimágenesa través de su dimensiónfractal, es
preciso aclararpreviamentevarios aspectos. En primer lugar, los ordenadores

trabajancon imágenesdiscretas,cuyadimensióntopológicaespor definiciónnula,

ya que dichas funcionesson sólo no nulas en un conjunto discreto de puntos;

por lo tanto,sólo podremoshablardepropiedadesfractalesdentrode un rangode

resolucióndeterminado.Ensegundolugar,mientrasquelas tresdimensionesdeun

fractal realsonequivalentes(todasellasson dimensionesespaciales),una imagen
esunasuperficiez = f(z,y), dondela componentez (nivel de gris) esdiferentede

las coordinadasespacialesx y y. De aquíen adelante,seráconvenienterecordar

estaslimitacionescuandohablemosde la dimensiónfractalde las imágenes.

En esteapartadonosvamosa centraren los llamadosfractalesbrownianos,

quepuedenser generadosdigitalmentepor el métodopropuestopor Voss 1114].

Estosfractalestienenla propiedaddequesu espectrode Fourier decaedeacuerdo

con la reglasiguiente:

donde IH(f) eselmodulodel espectro,f la frecuenciaespacial,y m el parámetro
del decaimiento,que estárelacionadocon la dimensiónfractal [113]189].

En la Fig. 5,4asemuestrancuatroimágenesde fractalesbrownianasgeneradas

siguiendoel métododeVoss,condimensionesfractales2.1, 2.3, 2.6y 2.9 respectiva-

mente. Seapreciala relacióndirectaentrela dimensiónfractal y el aspectorugoso

como seindicó anteriormente.Sobreestasimágenesaplicaremoslos métodosde

clasificacióny segmentacióndel Capítulo4 y posteriormentemostraremoscómo

el esquemade Gaborpuedeserutilizado paraestimarsu dimensiónfractal.

5.3.1 Segmentación y clasificación

En la Fig. 5.4b podemosver los resultadosde una segmentaciónde la Fig. 5.4a
(compuestade 4 fractalesdifierdo únicamenteen su dimensiónfractal) usandoel

mismométodo (algoritmode It medias)descritoen el Capítulo4.

Los resultadossonbuenos,habiendosediferenciadoclaramentelascuatroáreas
de la imagencon distinta dimensiónfractal, aunquesiguepresentandoseun prob-
lema en las fronteras,principalmenteentre las dimensiones2.1 y 2.3. También

realizamosuna clasificaciónbayesianade dichaimagen.
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[Cl tdl 
Figura 5.4: (a) Imagen conteniendo cuatro texturas fractales de dimensión (de 
arriba abajo y de izquierda a derecha) 2.1, 2.3, 2.6 y 2.9. (b) Segmentación de (a) 
suponiendo cuatro clases. (c) Clasificación bayesiana de (a) usando la matriz de 
descriptores 4x4. (d) Resultados de procesar (c) con un filtro de moda. 

Para ello se generaron 4 imágenes fractales puras (compuestas de una única 

dimensión fractal) para ser usadas como datos de entrenamiento, a partir de las 

cuales se extrajeron los datos estadísticos necesarios para la clasificación. Los 

resultados directos de dicha clasificación se muestran en la Fig. 5.4~. El porcentaje 

de píxeles correctamente clasificados es del 76%. Si a estos resultados aplicamos 

un postprocesado, consistente en el filtro de moda descrito en el capítulo anterior, 
este porcentaje se incrementa hasta un 94%, como puede apreciarse en la Fig. 

5.4d. Se ve que a pesar de que las imágenes fractales son muy parecidas entre 

sí, los resultados del esquema de Gabor cuando se aplica a este tipo de imágenes 

son muy similares a los obtenidos con texturas cualesquiera. La mayor diferencia 

es que el problemas de píxeles mal clasificados en los bordes es menor en el caso 

de fractales. Esto podría explicarse por las diferencias entre las imágenes usadas 

entonces y las características particulares de los fractales brownianos. Los errores 
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de clasificacióna lo largo de los límitessedebíana la aplicacióndel mismofiltro de

Gaborsimultameamentea dos texturasmuy diferentes.Dado que estasimágenes

fractalessonmuchomásparecidasentresí, esteproblemasehacemenospatente.

Por el contrario, los puntos internos se clasifican mejor en el casode texturas

de Brodatz,mientrasque el método de generaciónde las imágenesfractales,por
su naturalezaaleatoria,favorecela variabilidad dentro de la mismaclase. Esto

provocamayoreserroresen la clasificaciónde puntosaislados.

5.3.2 Estimación de la dimensión fractal

Acabamosde mostrarque el esquemade (Sabor es capazde discriminar entre

imágenescon diferentesdimensionesfractales. Por lo tanto, cabríapensaren la

posibilidadde extraeralgúnparámetroa partir de la matriz de descriptoresque

se relacionecon la dimensiónfractal. El enfoquemás sencillo y directo consiste

en aprovecharel hechode que un fractal brownianotiene un espectroque sigue
un decaimientoexponencial,expresadoen la Ec. (5.2). Este decaimientodebe

refiejarseen la matriz de descriptores,dadoque éstano esmás queun muestreo

particulardel dominio de Fourier. De hecho,Pentland [89] propusoun método
basadoen el espectrolocal de Fourier paraestimar la dimensiónfractal. Dado

que la transformación de Gabor (Ec. (2.3)) no essino un análisisde Fourier local

[115]empleandounaventanagaussiana,esfácil encontrarla relaciónentreambos

métodos.

El métododesarrolladosebasaen el hechode que, parafractalesbrownianos,
si representamosen un gráfico con ejes logaritmicoslas respuestasde los cuatro

canalesde frecuenciafrente a susfrecuenciascentrales,éstasdebencaera lo largo
de una línea rectade acuerdocon la Ec. (5.2). Paracomprobaresto,se aplicó el

esquemade Gabora cuatro imágenes(128 x 128) consistentescadauna de ellas
en un fractal deuna determinadadimensión. Las matricesdedescriptores4x4 se

calcularonen 16 x 16 puntos a lo largo de estasimágenes,y seobtuvo unamatriz

promedioparacadauna de ellas. Dadoque nuestrosfractalesson isótropos, la

matriz se redujo a un vector promediandoen las orientacionessegúnEc. (5.1),

obteniendolos descriptoresinvariantesanterotación descritosen la Sección5.1.

De estaforma obtenemoscuatrovaloresque constituyenun muestreodel módulo
111del espectrode Fourier (promediadoen orientaciones)en las frecuencias¡, ~, ~ y

1~ ciclos/pixel respectivamente.

Paraverificar el decaimientoexponencialhemos dibujado estos valores con

ambosejes logarítmicos. De estaforma, la Ec. (5.2) seconvierteen:
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.1og(~H(f)~)= K — m log f (5.3)

dondeK esunaconstantey vn el parámetrode decaimientoexponencial.A con-

tinuación, los cuatrovalores del vector de descriptoresse ajustana estarecta
teóricausandomínimoscuadrados.La bondadde dicho ajustenos indicarási la

hipótesis inicial fué correcta,es decir, si el decaimientoexponencialdel espectro

se reflejao no en la matriz de descriptores.Si el ajustefuesebueno,la pendiente

vn nospermitiríaestimarla dimensiónfractal. La Fig. 5.5 muestralos resultados

del ajusteparatres ejemploscorrespondientesa dimensionesfractales2.1, 2.3 y

2.6 respectivamente.En todos los casosel ajusteesbueno,con un parámetrode
regresiónlinear r que varíaentre0.999 (D=2.1) y 0.97 (D=2.6).

Figura 5.5: Respuestade las célulasde Gabor (promediadasen orientaciones)
frentea la frecuenciadesuscanales(ejes logarítmicos),paratresimágenesfractales
de dimensiones2.1, 2.3 y 2.6.

Hemosobservadoque el ajusteempeoraal aumentarla dimensiónfractal. El

parámetror pasade 0.999 (dimensión2.1) a 0.97 (dimensión2.6) parabajarhasta

0.6 parauna dimensión de 2.9. Esto es probablementedebido a que tratar con

fractalesen imágenesdiscretassehacemásdifícil paradimensionesfractalesaltas,

por las razonesantesaducidas.Basicamente,lo que ocurrees que las imágenes

con unaalta dimensiónfractal sonmás ruidosas,y los problemasdebidosal sub-

muestreo(dadoque el espectroesmás ancho)puedenempezara sernotorios.De
hecho,dimensionesfractalesaltasvan a estarsiempreafectadaspor problemasde
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“aliasing”. De cualquierformael ajustees suficientementebueno si la dimensión

fractal semantienepor debajode 2.7 (r <= 0.94).

Una vez quehemoscomprobadoquela ideaoriginal escorrectaen la práctica,

podemosusarlaparaestablecerunacalibracióndel esquema.Estase llevó a cabo

de la siguienteforma: segenerarondiferentesimágenesfractalescon dimensiones

comprendidasentre2.1 y 2.9, a lasqueseaplicóel métodoanteriormentedescrito,
obteniendoseel parámetrom paracadacaso. Los resultadosse muestranen el

gráfico de la Fig. 5.6, donde la pendientevn se representaen función de la di-

mensiónfractal D. Se observaunaclara relaciónlineal entreambosparámetros,

que coincidecon las previsionesde la teoría 11131.

Figura5.6: Gráfico de la pendientem (extraidade la matriz de descriptorescomo
muestrala Hg. 5.5) frentea la dimensiónfractal 1). A partir deestafigura calcu-
la.rsela dimensiónfractal de imágenes,usandola línea del ajustecomocalibración
del método.

Comoresultado,estemétodopuedeaplicarseparamedirla dimensiónfractal

de imágeneso texturasusandolos descriptoresde (Sabor. La ecuaciónde la recta

de ajustede la Fig. 5.6 constituiríala calibracióndel esquema,a partir de la cual

podemosobtenerD unavez obtenidavn a partir de la matriz de descriptores.Esta

relaciónentreD y vn viene dada por:

D = 2.88 — 1.lQm

m — —0.84 0 + 2.43

0.7 *

E o.~

a)

E
fi)

~c 0.3
E
fi)
E-

0.1

—0.1 -

2.0 2.? 2.4 2.6 2.8 3.0

Dimension fractal O

(5.4)
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queno esmásqueel resultadode despejarD en la ecuacióndel ajustede lagráfica

de la Fig. 5.6.

Se apreciaenel gráfico que paraalgunosvaloresde las abscisas(D) sepresen-

tan varios valoresde vn en lasordenadas.Estoesdebidoa que segeneraronvarias

imágenesfractalesparacadadimensiónconobjeto decomprobarla repetibilidad

del método. Por lo tanto, la dispersiónde los diferentesvaloresde vn parauna

D dadaproporcionauna indicacióndel error. Como sepuedecomprobardirecta-

mentesobrela gráfica,estasvariacionesde vn dan un incertidumbrea la hora de

conocerD del orden de + 0.05.

5.3.3 Dimensión fractal de texturas naturales

Seriainteresanteestudiarsi estemétodobasadoen la estimaciónde la dimensión

fractal podría usarsetambiénparaclasificar cualquier tipo de textura. Sin em-

bargo, comoya ha sido puestodemanifiestopor otros autores[90], hemosobser-

vadoque la dimensiónfractal por sí sólano esun buendescriptorparala mayoría

de las texturasincluidas en el álbum de Brodatz. La principal razónde estoes
que la mayoríade esastexturasno son fractales,y no presentanun decaimiento

exponencial. Con objeto de verificar este hecho,hemos comparadoel ajustea
un decaimientoexponencialpara un fractal puro (D=2.1) y otras tres texturas:

roca (112), mar y tela de algodón,que semuestranen la Fig. 5.7a. En la Fig.

5.7b semuestranel resultadode los ajustescorrespondientesa los cuatroejemplos

escogidos(equivalentea la Fig. 5.5, sólo que ahorano consideramosúnicamente

fractales). Se apreciaque la textura roca, cuyo parecidovisual con una imagen

fractal es alto, muestraun ajustemejor (r = 0.97) que el de las otras texturas.

Por otra parte,no esposibleajustarlos valoresde la texturaalgodóna una línea

recta(r = 0.55). Estatexturaesartificial, presentandounaaltaperiodicidad,por

lo que no se parecea un fractal browniano. En estosejemplosel parametrode

la regresiónlineal r se podíaconsiderarun índice de “fractalidad” : cuantomás

próximo a la unidadmássimilar a un fractal brownianoes la texturaconsiderada.

En conclusión,el esquemade (Saborestambiénaplicable a la clasificaciónde

imágenesfractalesde la mismaforma quelo fué paratexturasnaturales.Además

puedeserusadoparaestimarla dimensiónfractalconunabuenaprecisión.Sin em-

bargo,el conceptodedimensiónfractalsólo tienesentidocuandoestamostratando

con imágenesfractaleso con texturasqueseasemejena ellos. El gradode fractali-

dadpareceguardarunacierta relacióncon lo naturalesqueseanlas texturas.Así,

texturasnaturalesinanimadas(rocas,nubes,paisajes,líneascosteras)presentan
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Figura 5.7: (a) Tres texturas de Brodatz (tela de algodón, mar y roca) y un fractal 
(D=2.1). (b) Ajuste de las respuestas de las células de Gabor a las frecuencias de 
sus canales para las cuatro texturas mostradas en (a). El parámetro de error del 
ajuste podría considerarse un “indice fractal” de las imágenes. 

un alto grado de fractalidad. Por el contrario, texturas biológicas con periodici- 

dades y sobre todo aquellas artificiales (como el caso de la tela de algodón antes 

considerado) estan lejos de seguir una geometría fractal. 
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Capítulo 6

Procesadoprimario de la

información visual: casofoveal

En el esquemade Gaborpresentadoen los Capítulas2 y 3 y en sus posteriores

aplicaciones(Capítulos4 y 5), usamosalgunasde las característicasque apare-
cenen el sistemavisual. El uso de canaleslocalizadosen el espaciode Fourier,

cadauno llevandoinformaciónde frecuenciay orientacióndeterminada,suimple-

mentaciónen e) dominio espacial,el empleode funcionesde Gaborparamodelar

los canales,etc,sontodos ellos aspectosque nos recuerdanla basefisiológica de

tal esquema. Sin embargo,es claro que hay aspectosde dicho esquemaque no
concuerdancon lo que sabemosdel procesovisual. El usode una redrectangular

no es un buen modeloparael muestreoque se lleva a cabo en la f6vea, dadala

disposicióncuasihexagonalde los fotoreceptores.Más importantees e] hecho,a
menudosubestimado,de que aunquese tiendea ver a la fóveacomo unaregión

decaracterísticashomogéneas,la densidaddefotoreceptoresdecaeal alejarnosdel

eje óptico, cayendoaproximadamenteun factor 4 paraunaexcentricidadde sólo

l~ [14J. Debida a esta,cualquieresquemaque considereun muestreouniforme

seráun pobremodelo inclusoparala fáveacentral (foveola). Otros factoresno
consideradosenel esquemapreviamentepropuesto,y quedeberíansertomadosen

cuentaen un modelorealista,son los efectosde la óptica del ojo (caracterizados

por la función de transferenciade modulacióno MTF), así comoel hechode que

el muestreose realizeno por receptorespuntualesideales,sino por conoscon una

aperturafinita.

En estecapítulodesarrollamosun modelomásrealistadel procesadoprimario
quesellevaacaboenel sistemavisualconsiderandolos factoresantesmencionados.

En los últimos añoshanaparecidoimportantescontribucionesque permitenuna
cuantificaciónde tales efectosdesdemuy diversoscampos: fisiología 1101113]1141

91
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j30fl29], psicofísica[15]—jlSJ[31][32],óptica [611116],etc. Estosseránlos datosque
usaremosen nuestromodelo, que estarárestringidoa la fóvea, entendiendopor

tal el áreacentraldel campovisual queseextiendehastaunaexcentricidadde 0.5

mm, o lo que es lo mismo (segúndatosrecientesde Curcio et al. [13]114]sobreel

010 humano>subtendiendoun angulode + 1.70.

En este Capítulo iremos presentandosucesivamentelas diversasetapasque

componennuestromodelo,empezandocon el efectode la óptica del ojo (6.1), el

muestreopor la red de fotoreceptores(6.2), y el efectode la aperturafinita de los

conos(6.3). No sehaentradoen detallessobrelas distintasinterconexionesde los

niveles intermediosdesdela retina hastael cortex (célulasganglionares,cuerpo

geniculadolateral,etc), sino que sehan modeladolos camposreceptivosdecélulas
simples corticalesusandofuncionesde Gabor (Sección6.4). Finalmenteen la

Sección6.5 presentamosalgunasaplicacionesdel modelo, reproduciendoalgunos

fenómenosobservadosexperimentalmenteen el sistemavisualhumano.

6.1 MTF

En un modelosimplificado comoel nuestrola ópticadel ojo puedeserresumidaen

la MTF del sistema.Datossobrela MTF del ojo en todoel campovisualhansido

suministradosrecientementeporNavarroet al. [6] (a partir demétodosobjetivos

de doblepaso). Un ajustepropuesto[6] parala MTF media del ojo humanoa

distintas excentricidadesdependiendosólo de unospocosparámetroses

MTF(u) = (1 — C) exp(—Au)+ C exp(—Bu) , (6.1)

dondeu esla frecuenciaen ciclos/gradoy A, B y C dependende la excentricidad

c (en grados)de la formasiguiente:

c = —

A = a1 exp(a2¿)

B = b1 exp(b2c)

dondelos valoresde lasconstantesde ajustea1, C2, b1, b2, e1 y e2 son 0.174,0.039,

0.036, 0.017,0.215 y 0.00224respectivamente.

En el áreaconsiderada,la MTF apenasvaría,comoya sehabíamostrado[116]

tras medicionesdirectasen el centrode la fóvea y a un gradode excentricidad.

La Fig. 6.1 muestrala MTF calculadasegúnla Ec. (6.1) para c = O y ¿=20.
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Figura 6.1: Comparaciónentre
discontinua)deexcentricidad¡6].

la MTF del ojo a 0~ (líneacontinua)y a 20 (línea

Como se apreciasólo hay una ligerísimacaldade la cuna. Podríamospuescon-

siderarla MTF invarianteen eserango. Sin embargo,aunquelas diferenciasson

escasas,hemosoptadopor una implementaciónmás realistacon un filtrado es-
pacialmentevariante,aplicandodiferentesfiltros parasimular la MTF segúnnos

vamosalejandodel centrode la fóvea.

6.2 Distribución de fotoreceptores

En la región que estamosmodelando,la fóvea, apenasexistenbastones,así que

no es ningunasimplificaciónel ocuparnossólo de los conos. En los últimos aiios

ha habidoun intensodebatesobrequé nivel en la retina impone los límites del
muestreo:conoso célulasganglionares.La cuestiónno estácompletamente,pero

hayun acuerdogeneral1151 [31)de que,al menosen lo querespectaa la fóvea,son

los conoslos que limitan la resoluciónespacial.La situacióncambiaen la periferia,

dondehay un ‘pooling’ (es decir,unasumade impulsos,promediandosobreuna

ciertaextensiónespacial)de lasseñalesde los conosa lascélulasganglionares.En

esazonaseríandichascélulaslas quelimitasenla resolución[11j[313.Otrosautores

muestranexperimentos[32Jque señalanhaciaotro filtrado paso-bajoposteriora

lascélulasganglionaresparaaltasexcentricidades.En estemodelosuponemosque
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en la zonaconsideradason los conoslos que limitan la resoluciónespacial,lo cual
escompletamenterealistaen la fóvea.

Los estudiossobrela distribuciónde conosen la retinaseremontanal trabajo
clásicode Ostemberg[9], pero los datosmásactualesy fiablesde la fóveahumana

provienende Curcio et al. [14], y son los que usaremosen estemodelo. Paraello

hemospromediadosusdatossobredensidadesde conosen el área0—O.8mmpara

ambosmeridianos,a un ladoy otro del ejeóptico (nuestromodeloseráisotrópico).

Los resultadosson los que semuestranen la Tabla6.1.

Tabla6.1: Datosde Curcioet al. [141sobredensidadde conosen la fóveahumana
en función de la excentricidad

Excentricidad(grados) 0.0 0.35 0.69 1.04 1.38 1.73 2.07 2.41
Densidad(10 mm ) 200 112 73 53 44 35 30 25

A partir de estosdatoshemoscomprobadoque unacurvadel tipo

D~DO (6.2)
i+k¿

dondeD0 es la densidada excentricidadnula, k una constantede ajustey ¿ la

excentricidaden grados,se ajustamuy bien a la densidadde conosD en el área

considerada.

Si tomamosD0 = 235210conos/mm
2,y k = 3.32 grado&~’, el parámetrode

erroren el ajustelineal de la inversade la densidadcon la excentricidades0.9994.

La bandadde eseajustepuedeapreciarseen la Fig. 6.2.

Seve queel ajustesólo falla a excentricidadesmuy bajas.Estono esun obstac-
ulo importante,ya queen los datosexperimentales[14)seapreciaqueaunquepara

excentricidadessuperioresa unos0.7v la densidadde conosesmuy constanteentre

diversossujetos,éstavaría grandementeen el centrode la fóvea. Curcio muestra

sujetoscon densidadesmáximasentre 100000 y 300000 conos/mm2,por lo que

nuestroajustepuedeconsiderarserealista. Una vez que tenemosunaexpresión

que modela la distribución de la densidadde conos,podemoscalcularsu espa-
ciado. Paraun empaquetamientohexagonal,dadauna densidadD, la distancia

entreconosd vendrádadapor
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Figura6.2: Ajuste (líneacontinua)de la Ec. (6.2) a los datas(*) de densidadde
fotoreceptoresde Curcio et al. 114].

2 (6.3)

De estaforma, substituyendoel valor de D (Ec. (6.2)) en Ec. (6.3) obtenemos:

2 ~ (6.4)

donded0 esla distanciaentreconosa excentricidade=0~.

En la Fig. 6.3 semuestragráficamenteel espaciadoentreconosentre00 y 1.70

de excentricidad,variandodesde2.2 (centro)hastacasi 6 micras (e = 1.70).

hastaahora,la informaciónque hemosconsideradoes únicamenteunidimen-

sionaly nos dicecualtiene queserel espaciadoentrepuntosdemuestreoparauna
acentrícidaddeterminada.Si nuestroproblemafueraíD, la construccióndeuna

red de muestreoacordea estosdatosseríatrivial. Peroel muestreoen el sistema
esbidimensional,asíqueel problemaahoraesdiseñarunared demuestreo

bídirnensionalacordecon los datosdeespaciadode que disponemos.
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Figura 6.3: Variacióndel espaciadoentreconoscon la excentricidadsegúnnuestro
ajustea los datosde Curcioet al. 114] (líneacontinua).La líneadiscontinuamarca
el espaciadode la red de muestreousada.

Hay dos casosextremosentrelos que podríamosoptarcomo aproximaciones

al casoreal:

Red regular deformada: la idea más sencilla seríapartir de una red

hexagonalperfectay deformarlaradialmenteparaadaptarlaal espaciado
varianterequeridopor la Ec. (6.4). Las ventajasde esteenfoquesonclaras,

ya que unared de ese tipo es fácilmentedireccionable.Dado un punto es

posibledecir inmediatamentecualessonsusvecinos(al igual que en unared

rectangulara la derechadel punto (1,5) seencuentrael (1,5+ 1)). Esto es
importanteporquea la hora de aplicarunos filtros, es fundamentalconocer

los vecinosdc cadapunto. Sin embargo,comoseapreciaen Is Fig. 6.4a, es
imposibledeformarunared hexagonalde esaformay mantenerunaestruc-

tura hexagonalentre los vecinos. Se puedeobservaren dichafigura cómoel

espaciadoes distinto segúnnos movamostangencialo radialmente,incluso

a pesarde que el áreamostradacorrespondesolamentea unaexcentricidad

de ±0.400 en la retina. Conformeaumentala excentricidadeste tipo de
problemasseacentúa,lo que hacede estetipo de red unamalaeleccion.

• Red aleatoria; lo ideal en cuantoa realismo seríala generaciónde una

red totalnkenLcaleatoria,por “crecimiento”, con un programade empaque-

Espaciado entre fotoreceptores
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fa)

(b)

Figura 6.4: Mosaicosde fotoreceptoresobtenidosa partir de una deformación
radial deuna redhexagonalregular(a) y a partir deun crecimientoenespiral (b).
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tamiento deesferas,cuyosradiosvayanaumentandocon su distanciaal cen-

tro, de acuerdocon la Ec. (6.4) . Tal red ha sido propuestapor Ahumada

y Poirson [117), aunqueno en el marcode un modelocompleto. Es claro

que una red de estascaracterísticasseríamuy realista,pero presentados
inconvenientesprincipales:

— Aunque el algoritmoes sencillo, el cálculo de un mosaicode las di-

mensionesrequeridasen estemodelo (del ordende unos 70000conos)

requeriríaun alto costecomputacional(aunquecon la ventajade que
sólo tendríaquecalcularseunavez>.

— Tal redno seríadireccionable,por lo queobtenerun mapade los vecinos

de cadapunto parapoder aplicar filtros supondríade nuevo unaalta

cargaparael ordenador.

El modeloque hemosadoptadoesel resultadode un compromisoentreestos

doscasosextremos.Consisteen la redde muestreocuyoaspectopuedeapreciarse

en la Fig. 6.4b, y que ha sido diseñadaespecíficamentepara estetrabajo. La

red se ha construidocon un procedimientode crecimientoen espiral. Una vez
construidacadacapahexagonal,la siguienteseconstruyea la distanciaindicada

porel espaciadoparaesaexcentricidad,peroeseespaciadosemodifica ligeramente

si esnecesario,paraqueencadaladode la capahexagonalentrenun númeroentero

de puntosde muestreoconel mismoespaciado.

El espaciadoes puesel mismoen unadirecciónu otra paraunaexcentricidad

dada. De estaforma vamos generandouna red que mantieneunascaracteris-

ticasfuertementehexagonales,pero con un espaciadovariable. En la Fig. 6.3

secomparael espaciadoreal 114) y el de estared. Asimismo,en la Fig. 6.5 se

muestraunacomparaciónentreel númerode conosdentrode unaexcentricidad

dadaparanuestrared y el esperadosegúnnuestroajustede los datosde Curcio

et al. [14] En amboscasospuedecomprobarseque la red elegidaparael modelo

reproduceadecuadamentelos datosexperimentalessobreespaciadoy densidadde

fotoreceptores.

El mayor problemade estared, en cuantoa su realismo, es que todavíaes

fuertementeregular.Un ejemplo deestoesquesiguemanteniendolos ejesdeuna

red hexagonalregular(en unared crecidaaleatoriamenteesosejessemantendrían

unaspocascapas,cambiaríanluego, etc). Este inconvenientees a su vez una

ventajacuandosetrata de indexar la red parala aplicaciónposterior de filtros.

Aunquela redno esinmediatamentedireccionable,es muchomásfácil calcularlos
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Figura 6.5: Númerode conosdentrode un radio dadosegúnel ajustea los datos
deCurcioet al. [14] (líneacontinua),y deacuerdoal mosaicoimplementado(línea
discontinua)

vecinosparaun punto dadoenestetipo de red, queenunacompletamentealeato-

ria. Recientementeseha establecidoun debatesobrela importanciadel desorden

de los conosen el muestreo[22] y en particularsobresu efecto en la prevención

del aliasing[19]—[21][118).La ideaoriginal de queel desordeneracrítico parapre-

venir el aliasing1191 no haprevalecido[20][21).Nosotroscreemosque el desorden

de los receptorestiene el efecto de disimular los fenómenosde aliasing, pero no

de prevenirlos(el aliasing sigueahí, pero su energíaestámás repartida,con un

menor~:ontrastey visibilidad). Los fenómenosdebidosal aliasingdeberánaparecer

tambiénen nuestromodeloaunqueprobablementede forma ligeramentedistinta

(patronesde aliasing más regulares).Por otra parte,estudiosestadísticossobre

la distribuciónde conosen fóveatanto en monos [11811111comoen humanos(12),

hanmostradoqueel mosaicofovealesmásregularde lo que sepensóinicialmente

(19]. Concretamente,es muy regularenel centrode la fovea (zonaconsideradaen
estemodelo),disminuyendodicharegularidadcon la excentricidad.Sin embargo,

unaobjeccióna nuestraredes que dichosestudiosmuestranque la regularidaden

orientacionesno es tan alta, mientrasque el mosaicoescogidopresentaunagran

regularidaden orientaciones.
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6.3 Apertura de los conos

Los posiblesefectosde la aperturade los conoshansido discutidosen variasrefer-

encias[119]1201,pero el consensogeneral(comprobadopornosotrosen estemodelo)

esque el tamañode los conosy su consiguienteefectopaso-bajoes prácticamente

despreciablefrenteal filtrado que suponela MTF del sistemaóptico del ojo. Para

cuantificar estaapreciaciónsehizo unacomparaciónentredosmuestreos,uno de

ellos considerandola aperturafinita de los conos,y el otro usandofotoreceptores

puntuales.La relaciónseñal/ruidoentrela diferenciadeambasy una de ellasera

del orden de 40 dB (para la imagen de la Fig. 6.lOa). Sin embargo,en casos

dondese ha eliminadoel efecto de la óptica del ojo, la aperturade los conossí

quefuéfundamentalparareducir los posiblesefectosde aliasing[20] (ver apartado

6.5.2). Por estarazón seha tenidoen cuentala influencia de la aperturafinita de

los conos. Adoptaremosla simplificación desuponerque la eficaciade un cuanto

de luz es la mismasi caedentro de un cierto radio crítico, esdecir, se usaráun

un perfil cilíndrico. En la zonacentralde la fóvea el diametrode los conoses del

ordende un 80 Ve de la distanciaentrecentros{14], habiendoseusadoesarelación.

AREA CONO AREA CONO

I~’I L’YI
it

3
,tr

1 1
(o) (b)

Figura6.6: Situaciónen la que tenemospocospuntos muestreadosdentrodel área
de un cono (a). En estecaso,es masexactohacerun sobremuestreode la zonay
promediarlos nuevospuntos así obtenidos(b).

Dado que nosotrospartimosde una imagenno continua,sino muestreadapre-

viamente,tendremosen generalpocospuntosmuestreadosen el áreade un cono.
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Paraevitar esto,previamentehacemosun sobremuestreode la zona(ver Fig. 6.6)

alrededordedel cono, interpolandolos datosconocidosparaposteriormentesumar

dichos valoressobreel áreade dicho cono. Concretamente,paracalcularla re-

spuestade cadacono se promediaronalrededorde 50 valorescalculadosdentro

de la aperturaconsideradapara dicho cono. Dichos valoresse obtuvieronpor

interpolacióna partir de las muestrasde la imagenoriginal.

6.4 Campos receptivos

Una vez muestreadaespacialmentela información,hay un preprocesadoprevioen

la retina antesde llegar al córtex [24). El resultadofinal esunaexcitaciónde las
célulasganglionares,cuyosaxonesformanel nervio óptico que conducela infor-

maciónhastael cerebro.Los camposreceptivosde dichascélulassehanmodelado

mediantediferenciasde gaussianas[26), no habiendoevidenciasde que seanse-
lectivas a orientaciones.No obstante,estees un estadiointermedio,siendomás

interesantemodelarlo queocurrefinalmenteen el áreaVi de la cortezavisual. Las
célulassimplesenesteáreasonselectivasa orientacionesy frecuencias,habiendose

modeladosuscamposreceptivospor funcionesde Gabor [38)[39)[51][41).

La aplicaciónde las funcionesde Gaborserealizaaquídeunaformamuy simi-

lar al casodeun muestreouniforme(Capítulo3). Enestecaso,la implementación
seharáenel dominio espacial,con las ventajasya comentadasen el Capítulo3, y

la añadidade que la implementaciónen Fourier es ahoramucho máscomplicada
debidoal muestreohexagonalespacialmentevariante. Hay algoritmosespeciales

parallevar a caboFFTsconunageometríahexagonal[8], pero ennuestromodelo

no podemosusarlos,ya que precisanun muestreouniforme. Portanto, al no ser

posiblecalculartransformadasdeFourierrápidas,la implementaciónenel dominio

de Fourier sehaceordenesde magnitudmáslentaque en el dominio espacial.

La implementaciónde estapartedel modelopresentamuchasanalogíascon
la descritaen el Capítulo 3. Primeramentegeneramoslos filtros de frecuencia

más alta(±38 ciclos/grado)y al igual quehicimos entonces,diseñamosmáscaras

de pequeñotamañoque den una respuestaen frecuenciaslo más parecidaa la

deseada,pero estavez con un muestreohexagonal. El tamañoelegidoparalas

máscarases de 61 muestras,esdecir un filtro hexagonalcon 4 anillos (1 + 6 +

12 + 18 + 24 ). Un ejemplo de los fi]tros usadossemuestraen la Fig. 6.7a, en
ambos dominios,espacialy de Fourier. Son filtros paso-bandacuya función de

transferenciaes 1 parala frequenciay orientacióna la que estánsintonizadosy
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-0.003 -0.016 -0.005 0.014 0.008 
0.016 0.004 -0.029 -0.022 0.013 0.016 

-0.001 0.031 0.028 -0.032 -0.043 0.002 0.018 
-0.016 -0.016 0.036 0.059 -0.012 -0.052 -0.013 0.013 

0.005 -0.020 -0.039 0.019 0.075 0.019 -0.039 -0.020 0.005 
0.013 -0.013 -0.052 -0.012 0.059 0.036 -0.016 -0.016 

0.018 0.002 -0.043 -0.032 0.028 0.031 -0.001 
0.016 0.013 -0.022 -0.029 0.004 0.016 

0.008 0.014 -0.005 -0.016 -0.003 

0.000 0.026 0.000 
0.026 0.111 0.111 0.026 

0.000 0.111 0.178 0.111 0.000 
0.026 0.111 0.111 0.026 

0.000 0.026 0.000 

(b) 

Figura 6.7: Máscaras hexagonales empleadas en la implementación espacial (ar- 
riba) y su respuesta en frecuencia (abajo), correspondientes a una función de Gabor 
(a) y al filtro paso-bajo (b). 
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que carecendecomponentecontinua(sumadesusmuestras= 0). Paraaplicarlos

filtros a la imagenmuestreadadebemosconocerlos vecinosde cadacono. Para

ahorrartiempo,estosvecinossehan calculadopreviamenteparatodos los puntos

de la redy esainformación seguardaen un fichero aparte,requiriendosecuando

sefiltra la imagen.Estefichero representaríade algunamaneralas conexionesdel

“cableado” interno entre las célulasde nuestromodelode retina. Por supuesto,

al no ser una red hexagonalperfecta,los vecinosencontradosno estaránsiempre

formandohexágonosperfectos,pero esoesalgo esperable,queocurretambienen

la retina.

En cuantoa los canalesdefrecuenciamásbaja,utilizamosel métodopiramidal

descritoen el Capítulo3. Sereducela imagen,previo filtrado con un filtro paso-

bajo (tambiénhexagonalperocon 19 muestras,ver Fig. 6.7b),y seaplicadenuevo

el mismoconjunto de filtros. La razón de estees procesoespuramentepráctica

(disminuir el costecomputacional),dadoque no hay evidenciasparasuponerque

un procesosimilar puedasucederen la retina,dondelo que tenemossoncampos

receptivosde diversostamanos.Hay documentados127)125] dos tipos de células

ganglionaresen la retina de los primates: magnocelulares(M) y parvocelulares

(P). Las célulasP sonalrededordel 80 96 del total y llevan informaciónde alta

frecuencia. En nuestromodelo, estascélulasE seríanlas que llevarían la infor-

mación del canal de frecuenciamás alta, mientrasque las célulasM, que como
su nombreindica tienencamposreceptivomásgrandes,llevaríaninformación de

frecuenciasmásbajas.Hastaahorala evidenciafisiológica se limita a célulasM y

P, pero no sedescartala existenciade otros tipos que,por suescasez,seríanmás

difíciles de detectar.En nuestromodelo la cantidadde informaciónenel canalde

alta frecuenciaes proporcionalal númerode muestrasde la imagenoriginal, N.

Parael canalde frecuenciainmediatamenteinferior es N¡4, puestoque la imagen

sereduceen un factor 4. Así seve que la cantidadde “célulasganglionares”nece-

sarnasparalos distintos canalesde frecuenciaesproporcionala: N, N/4, N/16,

etc. Consecuentemente,ennuestromodelola informacióndealtasfrecuenciasrep-

resentaaproximadamenteun 80 % del total, lo que seajustabien al porcentajede

célulasP,cuyascaracterísticascomparten:camporeceptivopequeñoe información

de altasfrecuencias.

Por otraparte,el hechodeaplicar los mismosfiltros a una redcuyo espaciado

no es constante,provocael interesanteresultadode que el mismocanal (mismo
filtro) estarásintonizadoa frecuenciasdiferentesal aumentarla excentricidad.En

la Fig. 6.8 se ve cómo un filtro que estásintonizadoa una frecuenciade unos

40 ciclos/gradoen el centrode la fóvea, al irnos a una excentricidadde 1~ ha
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Figura 6.8: El mismo filtro, aplicado en el centro de la fóvea (a) y a unaex-
centricidad de 1~ (b), estarásintonizadoa frecuenciasde 38 y 20 ciclos/grado
respectivamentedebidoa la variaciónen el espaciadode los conos.

desplazadosupico a unos20 ciclos/grado.De estaforma sereproduceel conocido

efecto de ladisminuciónen la agudezavisualal aumentarlaexcentricidad,asícomo

la diferenteapreciaciónde las frecuenciasespacialesal movernoshaciala periferia

¡ 41J[121J. Esto serelacionacon el conceptodeescalalocal propuestopor Rovamo

et al. [122], quepostulaqueel procesadoespacialde las imágeneseshomogeneoa

travesdel campovisual,exceptoporun cambiode escala,o factor demagnificación

cortical [123]. En nuestrocasoel procesoesespacialmenteinvariante(mismofiltro)

y la diferenciavienedadapor un cambiode escalaen el espaciadode las muestras>

En la siguientesecciónsemuestransimulacionesde la función de sensibilidadal

contraste(CSF) de nuestromodelo,que confirman estasexpectativas.

Otro aspectoimportanteparahacerel modelomásrealistaes asignardistintos

pesosa los diferentes canalesde frecuencia. Si los pesos de todos los canales

son iguales,la descomposiónen canalesse comportaríaaproximadamentecomo

un filtro paso-todo(una vez sumadoslos distintos canales),con las diferencias

comentadasen la Sección3.2. Esto, sumadoal efectopaso-bajode la MTF óptica

haríaque el resultadofinal globalfueseun filtrado paso-bajode la imagen. Ahora

bien, esbien conocidoel hechode que ilusionesvisualestalescomo las bandasde

Mach (Fig. 6.9a) son causadospor unamala respuestaa bajasfrecuenciasen el

sistemavisual. En la Fig. 6.9b semuestraun corte de la imagenrecuperadatras

aplicar la MTF y la descomposiciónencanalesa la Fig. 6.Qacuandolos pesosson

igualesa la unidad paratodos los canales.Se observaun filtrado paso-bajoque

no explicaría la apariciónde las bandasde Mach. Sin embargo,si asignamoslos

pesos5, 6, 5, 2.5 y 1 a los distintoscanalesdesdela frecuenciamásalta a la más

bajay reconstruimosdenuevola imagen(Fig. 6.9c), obtenemosel cortemostrado
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(4 

Figura 6.9: (a) Ilusión de bandas de Mach. (b) Perfil horizontal de (a). (c) 
Recuperación de (a) tras pasar por nuestra simulación del sistema visual. (d) 
Perfil de (c), mostrando cuantitativamente la ilusión visual. 

en la Fig. 6.9d. En él se aprecia que lo que antes era sólo una ilusión, ahora 

se ha traducido a algo cuantificable. Los pesos usados son los que se calcularan 

posteriormente en la Sección 6.5.3, al ajustar la CSF del modelo. Una posibilidad 

mas de este esquema, que no hemos utilizado aquí, sería utilizar también pesos 

distintos para los diferentes canales de orientación, ya que el sistema visual posee 

una sensibilidad más desarrollada en los ejes horizontal y vertical que a 45” (efecto 
oblicuo). 
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6.5 Ejemplos de aplicación del modelo

En estasecciónmostraremosprimeramenteel procesocompletode la aplicaciónde

nuestromodelo a unaimagenconcreta,ilustrandolasdiferentesetapas.Posterior-

menteseestudiandoscasosdondetratamosde reproducirlos datosexperimentales

que se conocenacercadel fenómenodel aliasingen visión humana,y en segundo

lugar, la capacidadde detectarfrecuenciasespaciales(cuantificadaen la función

de sensibilidadal contraste,CSF) y su variacióncon la excentricidad.

6.5.1 Aplicación del proceso completo

En esteejemplopartimosde la imagenque semuestraen la Fig. 6.lOa, de 1024 x

1024 píxelesy 256 nivelesdegris conun muestreorectangular.El espaciadoentre

píxelescorrespondea la mínimadistanciaentreconosen la fóvea, esdecir unas

2.2 micrassegúnnuestromodelo (de estaforma sepuedemuestrearsin pérdida

de información en la partecentral del mosaicofóveal). Por lo tanto, la imagen

completasubtiendeaproximadamente±40 decampovisual. Estoseríaequivalente

a observardichaimagenen un monitor de alta resoluciónde 20 pulgadasdesde
unadistanciade unos2 metros.Sobreestaimagenaplicamosla MTF, obteniendo

el resultadomostradoen Fig. 6.lOb. Por razonescomputacionalessólo se ha

calculadoel efecto de la MTF en la zona dondeposteriormentese aplicaránlos

filtros de Gabor, lo que ocasionala ventanacircular que apareceen dichafigura.
Desdeel punto devistade nuestromodeloambassontodavíaimágenescontinuas,

laprimeracorrespondienteal mundoexterior,y la segundalaproyeccióndeaquella

sobrela retina. A continuaciónmuestreamosla imagencon el mosaicode conosy

posteriormenteaplicamoslos filtros de Gabor, descomponiendola imagenen los
diferentescanales,todo ello de acuerdoa lo explicadoen la Secciónanterior.

De acuerdocon nuestromodelo, el conjunto de señalesobtenidastras estos

pasoses similar al queserecibeen el córtexvisual anteun estímuloexternoseme-

jante. A partir de estainformación,en lascapasmásprofundasdel cerebro,tienen

lugar procesosde análisise interpretación.Sin embargo,estoinvolucraprocesados

de ordensuperiorqueestánfueradel objetodel modeloaquípresentado,dadoque

éstesólo cubrelas etapasprimarias(desdela retinahastael córtex).Por lo tanto,

parapoder estudiarel comportamientodel sistemavisual anteun determinado

estímulo,la alternativaque nos quedaestratarde llevar a cabo la transformación

inversa,reconstruirla imagena partir de la sumade suscanales.A partir de las

pérdidasde informaciónen la imagenrecuperadatrataremosde predeciro justi-
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Figura 6.11: Muestreo de la Fig. 6.1Ob con la red de fotoreceptores. 

ficar posibles limitaciones del sistema visual (de forma análoga a como se hizo en 

el apartado anterior con las bandas de Mach). 

Sin embargo, tal proceso de reconstrucción es algo ficticio, que no ocurre real- 

mente en el cerebro, por lo que no es extraño que nos encontremos con diversas 
dificultades. Por ejemplo, si se han introducido ganancias distintas para los difer- 

entes canales, como se comentó en el apartado anterior, al intentar sumar de nuevo 
éstos, es muy posible que el rango de niveles de la imagen recuperada no se en- 

cuentre ya entre 0 y 256. Asímismo, la presentación de una imagen muestreada se 

observaría demasiado oscura (Fig. 6.11), por lo que para una mejor visualización, 

en algunos de los siguientes resultados se han rellenado los huecos correspondientes 

a lugares sin conos con una interpolación de los valores de los conos más próximos. 

Estos aspectos han de tenerse en cuenta cuando se examinen las imágenes que se 

muestran a continuación. 

En la Fig. 6.11 se muestra el muestreo de la imagen de la retina (Fig. 6.lOb) 

con el mosaico de la Fig. 6.4b, sobre el cual aplicamos los filtros de Gabor. En 

la Fig. 6.12a se muestra la descomposición de la imagen en sus cuatro canales de 
orientación para la frecuencia más alta. 

Aplicando el proceso piramidal previamente descrito se obtiene una descom- 

posición similar para cada canal de frecuencia. La recuperación de la imagen es 

análoga al proceso descrito en el Capítulo 3. Primeramente sumamos para cada 
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Figura 6.12: (a) Salidas de los cuatro canales de orientación de la frecuencia más 
alta para la Fig. 6.9a. (b) Suma de las cuatro orientaciones para cada canal de 
frecuencia y residuo de baja frecuencia. 
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frecuencia todos sus canales de orientación, llegando al resultado mostrado en Fig. 

6.12b, que es algo muy similar a la pirámide laplaciana [59]. Sobre los canales 

así obtenidos aplicamos las ganancias (5,6,5,2.5,1) citadas en el apartado ante- 

rior. Finalmente los sumamos, previa interpolación de los de frecuencia más baja, 
para conseguir la imagen recuperada que se muestra en la Fig. 6.13, antes (a) y 
después (b) de interpolar las zonas entre conos. El tamaño de la imagen recu- 

perada corresponde a la zona considerada en este modelo, unos 3” de diámetro. 
Se observa una mejora en cuanto al contraste respecto a la imagen con la MTF, 

ya las ganancias utilizadas suponen una potenciación de las altas frecuencias. De 

hecho, el aumento de contraste es mayor que el observado, ya que, al mostrar la 

recuperación, ha habido que reducir su rango dinámico, De esta forma, el filtrado 

que se lleva a cabo compensa el efecto paso-bajo de la MTF inicial. Este proceso 

recuerda a la aplicación de un filtro inverso para restaurar la degradación de una 
imagen (en este caso, la degradación por la óptica del ojo). 

Figura 6.13: (a) Recuperación de la imagen (en los puntos donde se muestreó) 
obtenida sumando todos los canales de la Fig. 6.12b. (b) Interpolación de (a). 

6.5.2 Aliasing 

Uno de los efectos documentados recientemente [15][16][lg] [32] ha sido la posibil- 

idad de observar efectos de aliasing en el sistema visual, bien evitando la óptica 

del ojo por métodos interferométricos, o buscando en zonas donde la frecuencia de 

corte de la MTF sea mayor que la frecuencia de Nyquist de la red de muestreo. En 

la Fig. 6.14 se muestran algunos resultados cuando presentamos al sistema miras 

sinusoidales de alta frecuencia. 
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Figura 6.14: Miras sinusoidalesde 38 (a) y 19 (b) ciclos/gradoy su muestreopor
el mosaicode fotoreceptores((c) y (d) respectivamente).Si previamenteseaplica
la MTF, los efectosde aliasingen (c) sereducennotablemente(e).

Cc) Cd)

Ce)
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El tamañode las imágenespresentadases de unos40 de lado. En la parte

superiorseven las mirassinusoidalesusadas,cuyasfrecuencias(desdeel punto de

vistadenuestromodelo)son38 y 19 ciclos/grado(Fig. 6.14ay b respectivamente).

Si suponemosque usamosun sistemainterferométricoparaproyectarlassobrela

retina, no sufrendegradacióndebidoa la MTF, y entonces,tras muestrearlascon

nuestrared hexagonal,ofrecenel aspectoque se observaen la partemedia(Fig.

6.14c y d). En este caso,dadoque se trata de frecuenciasmuy altasa las que

ademásno seha aplicadopreviamentela MTF, el efecto de la aperturade los

conosno es despreciable,y en consecuencia,ha sido tenido en cuenta. Seve que

la frecuenciamásbajaapenaspresentaaliasingsi exceptuamosalgunos,poco no-

tables,efectos a excentricidadesaltas, del orden de unos 20, lo que se debeal

mayorespaciadode los puntosde muestreoen eseárea. Por el contrario, la fre-

cuenciade 38 ciclos/grado,exceptoen su partemáscentral,muestarnumerosos

fenómenosde aliasing. Paramuestrearcorrectamentetal frecuenciasenecesitaría

un espaciadode fotoreceptoresdel orden de 3.5 micras. Como se mostró en la

Fig. 6.3, tal espaciadoessuperadoa unaexcentricidaddeunos0.50, que coincide

con aquellaa partir de la cual el aliasingpara dichafrecuenciase hacenotorio

en la Fig. 6.14c. Podemosfijarnos en varios aspectosdistintos del aliasing. Por

unaparte,algunosde los patronesde Moiré que seobservan(Fig. 6.lSa) cuando

se usanfrecuenciasmuy altas (de] orden de 80 ciclos/grado)son similaresa las

‘zebra patterns’ (Fig. 6.lSb) observadosexperimentalmentepor Williams [15].

Estospatronesson diferentespara cadasujetoy dependendel mosaicoconcreto

(como huellasdactilares).La diferenciaes que nuestrospatronesson muchomás

regulares,debidoa las característicasde nuestrared, que comoya secomentóes

másregularque un mosaicoreal. En las diagonalesseobservaclaramenteque los

patronesde aliasingde bajafrecuenciase presentanen orientacionesdiferentesa
la original. Este fenómenoha sido tambiéndescritopor Colettay Williaxns [18]

con el nombre de aliasing de orientación. Finalmente,en los lateralesobserva-

mos la apariciónde franjasde aliasingde frecuenciavariante(no porquevane el

estímulo,sino por la variaciónde la red demuestreo)queconservanla orientación

del estímulooriginal. En conclusión,podemosver que nuestromodelo reproduce

algunosde los diversosfenómenosde aliasingdescritosen la literatura,aunquelos

patronessonmás regularesy localizadosdebidoa la mayor regularidadde la red

empleada.

Si consideramosel efecto de la MTF en el caso de la frecuenciamás alta,

(ahorala sinusoideseriaun test presentadoexternamente),seobtieneel resultado

mostrado en la parte inferior (e) de la Fig. 6.14. La percepcióndel aliasing

desapareceen la partecentral. De hecho, el posible aliasing signe ahí, ya que
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(a) (b)

Figura6.15: (a) Reproducciónde los patronesde aliasingobservadospor Williams

115]. (b) PatronesdeMoiré queaparecenen nuestromodeloal introducir frecuen-
ciasde unosSO ciclos/grado,evitandola MTF.

la MTF sólo reduceel contraste. Sin embargo,parauna frecuenciatan alta, el

contrasteestan bajo que el aliasingno se aprecia.Persistesin embargoun cierto

aliasing en la zonamás exterior (a partir de unos 20). Esto es debido a que la

calidadópticadel ojo enesaáreaesvirtualmenteidénticaa la delcentrode la fovea,

mientrasque la calidad de muestreoempeoranotab]emente.Esto indicaríaque

en principio seríaposibleobservaraliasingen condicionesde visión normales(sin

recurrira métodosinterferométricos),ya que40 ciclos/gradosnoesunafrecuencia

que no puedapasara travésde la óptica de] ojo. Una de las razonespor la que

no nos encontramoscon este tipo de fenómenosen la vida cotidiana(aunque

sí se han inducido en experimentos“ad hoc”, pero a excentricidadesmayores

[321)es posiblementeporque los espectrosde escenasnaturalestiendena decaer

exponencialmentesiendopocala energíaa altasfrecuenciasque podríaprovocar

aliasing. Además,el modelo consideradoes estáticoy monocular,mientrasque

en la vida real, los rápidosmovimientos del ojo y la visión binocular podrían

contribuir a eliminar el aliasing.
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6.5.3 Reproducción de la CSF

En esteapartadovamosa cuantificarla respuestade nuestromodeloa frecuencias
espacialespuras,y su variacióncon la excentricidad.En el sistemavisual, esta

respuestaviene dadapor la función de sensibilidadal contraste(OSP). El valor

de la OSP parauna frecuenciaesel inversodel contrasteumbral requeridopara
la detecciónde dicha frecuencia.Estáclaro que la capacidadde detectarsi una

frecuenciaestapresenteo no, vendrádadapor el númerodecélulasque seexcitan

y su nivel deexcitación. Por debajodeunaexcitaciónmínimael cerebrodescarta
tal informacióncomoposibleruido y no apreciamosnada.

A partir de estasconsideracioneshemospensadoencalcular la “CSF” de nue-

stro modelo,y ver si su forma, asícomo suvariacióncon la excentricidad,se ase-

mejan a los resultadosexperimentales.Paraello deberemosdefinir un parámetro

de respuestaglobal o excitacióndel sistemavisual a un estímuloexterior.

Paracalcularla respuestaglobal del sistemaa partir de la de suscanales,Quick

[124] propusoun método,adoptadoen varios modelos [42J[125][126],consistente

en una simple sumavectorial. De estaforma la respuestadel sistemaseríala

norma (no necesariamenteeuclídea)del vector compuestopor las respuestasde

los diferentescanales:

R = (>3[R1,,[~)t , (6.5)
‘te

dondeRfe es la repuestade un canal, que puedeexpresarsede forma análogaa

partir de todos los elementosque lo componen.De estaforma:

= (>3 R~~,,j”)# . (6.6)
t’vIp

En nuostrocasovamosa utilizar unaligera variantede las expresionesanteri-

ores. En primer lugar, sehanusadovaloresdeP y Q igualesa la unidad,aunque
algunosautoresse inclinan haciavaloresmayoresque potencianla respuestade

aquellosmecanismosqueestánmejorsintonizadoscon el estímulooriginal. Nues-
tra r¡uón parahacerésto esque, comoseexplicaráposteriormente,nuestropro-

cedimientoparacalcular la CSF no esexactamenteel análogoa un experimento

psicofísico,ya queseríainviable por razonesde tiempo de cálculo. En vez de eso

usamosunprocesoenesenciasimilar, pero paraqueambosseancuantitativamente

equivalentese5 púec~soque la respuestadel sistemaseabasicamentelineal, lo que
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seconsiguecon P = 9 = 1. En segundolugar, dadoque nuestroesquemacuenta

con un diferentenúmerode célulasN1 en cadacanalde frecuencia,normalizamos

previamentela respuestade cadacanalpor Nf. Unajustificación deestanormal-

ización es que la sensibilidadde unacélula esproporcionalal áreade su campo

receptivo[25] y por lo tanto, inversamenteproporcionala Nf en nuestromodelo.

La normalizaciónes unaforma de dar máspesoa las célulasde canalesde baja

frecuencia,con camposreceptivosmayores,y por lo tanto, másfiables.

Por lo tanto, la expresiónutilizadaenel modeloparala respuestao excitación

global del sistemaE, a partir de las respuestasindividualesde todossuselementos,

es:

E =>3 ~-(>3 JRI,a,t,~)j . (6.7)
f,8 1 tJ¡

A partir de aquí, la formacorrectade procederseríaescogeruna CSF típica

y obtenera partir deella el contrasteumnbralmínimo percibibley la frecuenciaa

la cual seobtienetal umbral. Se generaríaun estímulo con dichascaracterísticas

y sepasaríaa travésdel modelo,calculandosela excitaciónproducidaa partir de

la Ec. (6.7). Dicha excitaciónseríala mínimadetectablepor el sistema.A partir

de ahí ~epresentaríanestímulosde diferentesfrecuenciasy seiría reduciendosu

cnutwt< bastaque la excitaciónfinal cayerapor debajode la mínima. Entonces,

3eg<1<~ «nestromodelo, dichafrecuenciadejaríade serobservabley el inverso del

contrastealcanzadoconstituiríala CSF. Sin embargoestemétodo,que esanálogo

al empleadoal medir la CSF del sistemavisual, seríademasiadotedioso,puesal

ordenadorlecuestamuchomástiempo simularel pasodel estímulopor el sistema

visual y decidir sobresu visibilidad que al observadorhumanodecidir silo ve o

no.

fiemos escogidootro métodomás rápido que creemosesencialmenteequiva-

Ynt=~.t,o que hacemoses generarun conjuntode estímuloscon frecuenciascom-
p~údídasentre 1.2 y 38 ciclos/gradoy con un contrastecomún a todasellas,

c -0.3. A continuaciónaplicamosnuestromodelo a cadauno de estosestímulos,

calculandoseen todos los casosnuestro parámetrode excitación E, segúnEc.
(ti 1). Los gananciaspara cadacanal han sido las mismasque se hanempleado

anteriormente(empezandopor el canal de frecuenciamás alta) 5, 6, 5, 2.5 y 1.
Es decir,en estecaso,en vezdever qué contrastesnos dan la excitaciónmínima,

tenernosun único contraste,calculandoselas diferentesexcitacionesqueproduce

para las diferentesfrecuencias.Estosvaloresseránlos que usaremosparadibujar

.uxue4ra05K Esclaro quesi unafrecuenciadaunaexcitaciónaltapodremosbajar
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su contrastemuchosin quela excitaciónbajepor debajodel nivel de ruido (lo que

indica un contrasteumbralbajo,y consecuentementeuna CSF alta). Porel con-

trario, si unafrecuenciaprovocaunaexcitaciónpequeña,a poco que bajemossu
contrastellegaremosal mínimo percibible,con lo cual dichafrecuenciatendráun

contrasteumbralaltoy unaCSFbaja. Seveclaramentela relacióndirectaentrela

CSF comoinversadel contrasteumbral(psicofísica)y la CSF comoexcitación(fi-

siológica). Estarelación,asícomola básicalinealidaddenuestromodelojustifican
que consideremosambosmétodosequivalentesparala estimaciónde la CSF.

Primeramentecalcularemosla CSF en el centrode la fóvea. Paraello tra-

bajaremoscon estímulosconsistentesen una frecuenciaespacialpura con 1” de

diámetro. En la Fig. 6.16asemuestrauno de estosestímulos,correspondientea

unafrecuenciade 4.8 ciclos/grado. La orientaciónde las franjas esvertical y se

ha mantenidoconstanteen todos los estímulospresentados.Así pues,cuandoa

partir deahorahablemosde la CSF,nosestaremosrefiriendo a un cortede la CSF

bidimensional. Sin embargonuestromodelo incorporaposibilidadesdireccionales

por lo quepodríacalcularsela OSEbidimensional.

Figura 6.16: Estímuloscircularesde 1~ de diámetrousadosen la determinación
de la OSE del modelo: (a) frecuenciade 4.8 ciclos/gradoen el centrode la fóvea;
(b) frecuenciadc 9.6 ciclos/gradoa una excentricidadde 1~.

En la Fig. 6.17ase presentauna OSE (líneacontinua),calculadade la forma

antesexplicada,en coordenadaslogarítmicas.En el eje de ordenadas,en vez de

representardirectamentelos valoresde nuestroparámetroE (que es arbitrario),

éstosschane~caladode formaque sumáximocoincidieracon el deunaOSEtípica.

(a) (b)
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Simulador de CSF o O y 1 gradas
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Figura 6.17: (a) CSFsobtenidascon nuestromodelopara 6=00 (líneacontinua)y
~=j0 (línea discontinua). (b) CSFs obtenidasexperimentalmentepor Rovamoet
al. [1221a £=0o (arriba) y c=1.5~ (abajo).

Se observaquela curvapresentael aspectocaracterísticode unaCSF real,con un

máximo entre4 y 6 ciclos/grado,y unacaídahaciaamboslados,siendoéstamás
acusadaen las frecuenciasaltas.

Podríaargumentarseen estepunto que dado que hemosdispuestocomopa-

rámetroslibres de las gananciasde cadacanal, no ha sido muy difícil hacer que

los resultadosse ajustena una CSF. Sin embargola elecciónde las ganadasde

los canales(púramenteempíricay no exhaustivapor otra parte) sólo afectaal

ajustefino de la posición del máximo de la curva. Se puedecomprobarque el

usode otras distintas,o incluso la eliminaciónde todasellas ( =1 paratodos los

canales)no altera la forma funcional de la CSF encontrada,con un pico en fre-

cuenciasmediasy caidasa ambos lados. En segundolugar, y comopruebamás

convincentede que el resultadoanterior no sólo es productode la elecciónde las

ganancias,a continuaciónestudiaremosla evolución de la CSF al alejarnosdel

centrode la fóvea, manteniendolas mismasgananciasusadasen el casoanterior.

De estaformase insiste en la ideademantenerla invarianzaespacialdel proceso,

al mantenerconstantesdichasgananciascon la excentricidad. Se repitió el pro-

cesoanterior, peroestavez con diferentesestímulossituadosa una excentricidad

de 1’ en el meridianohorizontal,como el que semuestraen la Fig. 6.16b corre-

100

10

1
1 2 4 8 16 32 64

Spatial frequency (cycles deg’)
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spondienea una frecuenciade 9.6 ciclos/grado.En la Fig. 6.17asemuestranlos

resultadosobtenidos(línea discontinua),con la mismaescalaque la usadaen el

casode excentricidadnula. En la Fig. 6.17b se presentanparasu comparación

unareproducciónde resultadosexperimentalesdel trabajodeRovamoet al. [122),

correspondientesa OSFsmedidasa O y 1.50 usandoestimulosde tamañosimilar
al nuestro.Se observala gran analogíaentreambasfiguras,mostrandoun similar

factor de decaimiento.Asimismo, la simulacióncon nuestromodelo reproduceel

desplazamientodel máximo de la CSF haciafrecuenciasmásbajasal aumentar

la excentricidad. También se reproducela corvergenciade ambascurvashacia

frecuenciasbajas,y su caída,casi en paraleloparaaltasfrecuencias.

Dado que la CSF caracterizala visión espacialglobalmente,el hechode que
nuestromodelo la reproduzcacon un buenajuste,sugierequeéstecapturalascar-

acterísticasfundamentalesdel procesadoprimario de la información en el sistema

visual humano.



Capítulo ‘7

Aprendizaje de campos receptivos

en el córtex 1

En los capítulosprecedentessupusimosque ciertascélulasde la cortezavisual

presentancamposreceptivossimilaresa funcionesde Gabor. Consecuentemente,

hemosusadoestetipo de funcionescomobasedemodelosdel sistemavisual (Caps.

2 y 6) y dediversasaplicaciones(Caps.3, 4 y 5). Al haceresto,noshemosbasado
en los distintos trabajos[383[39fl51][41]quejustifican tal hipótesis.

Por otra parte, como se comentó en la introducción, en el córtex visual se

puedeencontrarunaclaraorganizaciónen lo que seconocencomomóduloscorti-

caíes [333-[35]. Dichos módulosagrupancélulasque, respondiendoa distintasfre-

cuenciasy orientaciones,tienensuscamporeceptivoen la mismazonadel campo

visual. Diversosestudioshan mostradoque en un principio las conexionesentre

el cuerpogeniculadolateral (CGL) y el córtexmuestranunamayordifusión [127],

mostrandoésteúltimo unamenororganización.Sólo duranteun procesoposterior,

~idminado despuésdel nacimiento, aparecela organizacióntípica de los adultos.
E~tws evidenciasanatómicassevenrefrendadaspor estudiospsicofísicos[1283que

iii ‘~t~~tn que la habilidad de distinguir entreorientacioneses muy pobreen re-

LICA nacidos,lo que indica que los camposreceptivoscorrespondientesno están

completamenteformados.

Si la red de conexionesfinalmenteestablecidaen el cerebrotuviese que es-

tar codificadagenéticamente,la cantidadde información necesariaseriaenorme.

Consiguientemente,debenexistir procesosque denlugar a la autoorganizaciónque

1 ~nns apreciaren el córtex. En esteCapítuloproponemosun posiblemecan-

¡J»g resultadosaquípresentadossonel resultadode unacolaboracióncon A.J. Ahumada,del
NAftA Ames ResearchCenter, iniciadaduranteunaestanciade 2 mesesen 1991-1992.

119
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Figura 7.1: Red neuronallineal deun solo nivel. Cadaelementodel nivel desalida
(1) esla combinaciónlineal de la entrada(1), pesadaconunoscoeficientesVI13.

ismoparaexplicarcómopodríanformarseduranteel desarrollocamposreceptivos

similaresa los de lascélulassimplesde la cortezavisual, organizandoseen “colum-

nas” quecompartenla mismaposiciónespacial.El modelo estábasadoenunared

neuronal,y no precisade hipótesisni restriccionespreviassobrela organización
deseadao la forma de los camposreceptivosa obtener.

Antes de entraren materia,dado que setrata de un conceptonuevo en esta

presentación,daremosa continuaciónuna muy breve introducción a las redes
neuronales. Una revisión del tema puedeencontrarseen [69], mientras que en

[70] seda unauna introduccióna su teoría matématica.Unared neuronales un

ensambladode muchasunidadessencillas,operandoen paralelo,y con una alta
conectividad.El términoneuronalindica sólamenteel origen de la inspiraciónde

estetipo de estructuras,ya que engeneralestasredesno trabajancon modelosde

neuronasreales.Nuestrocasoesparticularmentesimple (ver Fig. 7.1),ya quelas
operacionesrealizadasvana sertodaslineales,y sólo contaremoscon dosniveles:

la entraday la salida. De estaforma,cadarespuestaen el nivel de saliday~ será

combinaciónlineal de las entradasx5, pesadascon unosciertoscoeficientesw5,1:

= > ~ . z~ ó, en notación matricial, y = W . x ,(7.1)
3

dondex es el vector de entrada,y el de salida,y W la matriz de los pesoso

interconexionesde la red.

Por otra parte, la otra característicaesencialde una red neuronales su ca-

pacidadpara aprender. Debemospuesdotar a nuestrared de un algoritmo de

O O O O EntradaYO

• o e o •Saluia
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aprendizaje,capazdemodificar los pesosprogresivamenteduranteunafasede en-

trenamiento,hastaquesealcanceelequilibrio. A partir de esemomentolos pesos

permaneceránestablesy , sí el entrenamientoha sido satisfactorio,la respuesta
de la red paraunaentradadeterminadaserála deseada.Lo que entendemospor

respuestadeseadadependeráde la aplicaciónqueestemospensandoparanuestra

red. Podría ser que las distintas célulasde la salidase activarandependiendo

del tipo de entrada(clasificador),o reconstruyeranalgunaimagen(previamente

“aprendida”) en basea unaentradaincompleta(memoria),etc.

7.1 Antecedentesy planteamiento

Siguiendoel trabajodevon derMalsburg[1293diversosautoreshanpropuestoque

el desarrollode célulasselectivasa frecuenciasy orientacionesdadas,con campos

receptivosaproximadamentelineales,podría explicarsemedianteprincipios aso-

ciativos hebbianos[75][76]. El recientemodelo de Sanger[78] basadoen estos

supuestosresultaespecialmenteinteresantea causade la eleganciamatemática

de su resultado,originalmenteencontradopor Oja [77]. Todos estosmodelos se
englobanen lo que seconocecomo algoritmcEde aprendizajeno supervisadopara

r’~de9 neuronales.En los aprendizajessupervisadospartimosdeunconjunto deen-

tr~d~ts de entrenamiento,así como de las respuestasque idealmenteesperaríamos

de ellas,variandolos pesosde la red en función de lo que se parecela respuesta
obtenidaa la deseada.Por el contrario, en un aprendizajeno supervisadono hay

un profesor,es decir, no hay una actuacióndesdeel exterior que diga cómo y

cuálesdeberíanser las salidasa una entradadada. La red debedescubrirpor
si mismaregularidades,correlacioneso clasesen los datosde entraday codificar

•est&s característicasen sus salidas. De estaforma, la red debelograr un cierto

f~ÚRdo de autoorganización.

<ion estetipo dealgoritmosunaredneuronalpuedeaprendera reconoceralgu-

~; caraterísticassignificativasde las imágenesque le presentamos.En particular,

el modelo de Sanger[783permite desarrollar “columnas” de camposreceptivos

que compartenunamismaposiciónen e] campovisual. Algunosde estoscampos

receptivos aprendidosmuestranparecidoscon detectoresde barrasy bordes,con

unaorientaciónespecífica,estandolocalizadosenel dominio de Fourier. Estetipo

de camposreceptivospresentanumerosassimilitudescon los detectadosencélulas
simples del córtex visual primario [39]i411.Dado que estemodelo usatécnicas

ile aprendizajehebbiano,a partir de ahoralo denominaremosalgoritmohebbiano

generalizado(AH G).
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El propósitode partidadel algoritmoconsisteen reducirel númerodemuestras

de la señal.Paraello sedisponedeunaredconun númerodesalidasinferior al de

entradas,tratandodeencontrarlos pesosqueminimizenla pérdidade información.

La solución es una red que lleve a cabo un análisis de componentesprincipales,

lo que en teoría de comunicaciónse conocecomo la transformadade Karhunen-

Loewe. Partiendode N entradasy M salidas(M <= N), setratadeencontrarM

vectores(los pesosde la red) que definanun subespacioque comprendael máximo

posiblede la varianzapresenteen los datosdeentrada.En generaldichosvectores

seránlos M vectorespropiosde la matriz de covarianza(N x N) de la entradacon

los mayoresautovaloresy haciaellosconvergela redpropuestapor Sanger.Según

la teoría [783,dichosvectorespropios se ordenaránpor orden decrecientede sus

autovalores.Sin embargo,dadoque muchasvectorespropiosestándegenerados,

columnasconunadiferenteposiciónespacialenel campovisual no tienenpor qué

desarrollarlos mismoscamposreceptivosen el mismoorden. Asimismosepueden

desarrollarcombinacioneslinealesde vectorespropios degeneradoscon diferentes

coeficientesen las diferentesposicionesespaciales.Todo estoprovocarála falta de

invarianzaantetranslaciónde las columnasdecamposreceptivosasí generadas.

Por otraparte,Maloney& Ahumada[71]propusieronun algoritmoparacali-
brar un sencillo sistemavisual lineal. La ideaerareconstruiruna imagena partir

deun muestreodondeno seconoceexactamentela posiciónde los fotoreceptores.

Dadaunaredde muestreodistorsionada,el algoritmocalculaunospesosw1,1 para

la red que corrigen la imagenmuestreadairregularmente,de forma que la salida

de la red es la mismaque si hubiesemosusadouna red regulardesdeel principio.

La red neuronal“aprendía” la posiciónde los receptoresde muestreoy compens-

abalos efectosde susposibles desplazamientosde la posiciónregular. Dicho de

otra forma, lo que el algoritmohacees construir en las distintas posicionesde

la “retina” camposreceptivosequivalentesa unafunción delta compensandolos

efectosde las posiblesdistorsionesde la red de muestreo.De ahoraen adelante,

llamaremosa esteprocedimientoalgoritmo de invarianzade translación(AlT). E]

AlT en ~ii mismo sólo intenta que todos los camposreceptivosseanequivalentes;

la razónpor la que todos terminansiendofuncionesdeltaes que uno de ellos es

forzadoa serlo, al haberseconectadosu salidaa una únicaentrada. A partir de

esto,es claro que el AtT puedeserusadoparaentrenarla red neurona!de forma
queéstapropagueun camporeceptivoarbitrario. La respuestade la red en una

determinadaposición será la que hubieramosobtenidode habermuestreadola

imagenregularmentey haberaplicadoel camporeceptivoelegidoa ese muestreo

regular. En particularpodemosusarel AlT paragenerarun nivel de células,to-

dasellascon cl mismocamporeceptivo,sintonizadoa unaorientacióny frecuencia
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dadas.

La mayor limitación de estemétodoes que paraque el AlT propagueun de-

terminadocamporeceptivo (seauna función delta, de Gabor,o cualquierotra)

tenemosque fijar el perfil deseadoparaal menosunasalidade la red. Esoequiv-

aldría a conferir un status especiala una determinadacélula (la que tiene su

camporeceptivoprefijado, sin posibilidad de modificación duranteel procesode
aprendizaje),lo que no parecerealistadesdeel punto devista biológico.

Con objeto de obtenerun modelomás realista,en esteCapítulo proponemos
una red neuronalque combinaráambosalgoritmos(AlT y AHG), eliminandoasí

las objecionesque se planteana ambosal actuarpor separado.Esto sehizo es-

perandoque fuesen compatiblesy que el AHG desarrollarauna “columna” de

camposreceptivossimilares a los encontradosen la cortezavisual. El AlT por
su parte se encargaríade asegurarque camposreceptivossimilares aparecieran

en el mismo nivel en columnascon diferentesposicionesen el campovisual, cor-

rigiendoademáslos posiblesproblemasderivadosde las irregularidadesen la red

de muestreo.

7.2 Modelo del sistemavisual

Trabajaremoscon un modelomuy simple de sistemavisual, cuyarepresentación

esquemáticapuedeverseen la Fig. 7.2. El nivel de entradaconsistiráen una red

de fotoreceptores,irregular o no, que muestrearálas imágenesdel exterior. Las

imágenesdeentrenamientousadasenestetrabajosonseriesfinitas deFouriercom-

puestasdeun limitado númerode frecuenciasespacialesconamplitudesaleatorias

(con unadistribucióngaussianade dichosnumerosaleatorios).Despuésdegenerar
eúwa.; imágenesaplicamosun filtro paso-bajogaussianode desviaciónestándar

a 2. ItI usode un númerolimitado de frecuenciasespacialesy el filtrado paso-

bAjo losterior puedenjustificarse como un modelo simple de las características

c~pectralesde las imágenesnaturales(con pocaenergíaen las altasfrecuencias)y

el desenfoqueproducidopor la óptica del sistemavisual respectivamente.

usaráun modelosencillo, con conexioneslinealesentrelas entradas(miles-

trasde las imágenes)y las salidasde la redneuronal.El tamañodereddemuestreo
será<le N fotoreceptores(aunquesepresentaránresultadosdel casobidimensional,

toda la argumentaciónsellevaráa caboparael casounidimensional,en atencióna

la claridaddeexposisión).La salidaconsistiráenvariosniveles (NRF) de N células

~;adauno, Cadanivel estácompuestode camposreceptivosde un determinado
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tipo. Por lo tanto, paracadaposiciónde salidatendremos~ diferentescampos

receptivos.Estaorganizaciónsepuedeapreciargráficamenteen la Fig. 7.2.

‘IMAGEN’

“RETINA”

“CO RTEIX”

1~

‘CI
L.~J

Entrado

R Salido

Figura 7.2: Modelo simple del sistemavisual basadoen unared neuronal.La im-
agenesmuestreadapor los N fotoreceptores,enuna red irregular, que seencuen-
tran linealmenteconectadoscon el córtex. Moviendonosverticalmenteen nuestro
“córtex” tenemos columnasde Nr~ camposreceptivos que comparten la misma
posiciónen el campovisual. La líneacontinuamarcael dominio deaplicacióndel
AlT y la discontínuala del AHG.

Deestaforma,los pesosconectandolas entradas(r1), y las salidas(yry) tendrán

tressubíndices,de maneraque:

Yr,j = .zi (7.2)

donder indica cadauno de los Npj posiblescamposreceptivosparaunaposición

dada;i y j marcanlaposiciónespacialde entraday de salidarespectivamente(de

O a N — 1).

En particular, si fijamos una “célula” especificandotanto el tipo de campo

o o o o o
u

receptivo(ro) como su posiciónespacialJo, el conjunto de pesosque comparten
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dichasetiquetas,VIro
5o ¡~ .N ~j, es lo que denominamoscamporeceptivode dicha

célula.

7,3 Procedimiento de entrenamiento de la red
neuronal

En estemodelo, como se apuntóanteriormente,seaplicael AlT independiente-

menteparacadatipo de camporeceptivo (r fijo) modificandolos pesosW
7>[...1¡...1.

Igualmenteel ARO operaráindependientementeen cadaposiciónespacialde sal-

ida (.5 fija) actuandosobrelos coeficientesw1 ~i¡ ~. El dominio de aplicaciónde

cadaalgoritmo,así comosusentradasy salidas,semuestragráficamenteenJaHg.

7.2. Primero describiremossomeramentecómo trabajanambosalgoritmos. Para

unaexplicaciónmás detalladaver 1711—174] (AlT) ó [78fl703{77](AGH).

7.3.1 La componentedel AHG

La regladeaprendizajedel AGH deSangerincrementalos pesosde la red neuronal

en cadaiteraciónsegúnla ecuación:

AWr,j,i = YVr,j(Zi — >3 Wk,7,Iyk,,) , (7.3)

donde-y esel parámetrodeaprendizajedel proceso.EsteincrementoZxWseaplica

sucesivamentea todaslas posicionesde salida,]= O. . . N — 1.

Parael primer nivel de la columnade camposreceptivos(r = 0), los pesosse

incrementanen función de la correlaciónentrelas entradasy las salidas.De esta

forma, las entradasmásfrecuentesprovocaránlas salidasmás altasen esenivel.

Cuandolos pesosvan convergiendohaciasus valoresdefinitivos, es como si las

componentesde la entradayacapturadaspor los nivelesinferioresfueranrestadas

a dicha entrada,no siendo “vistos” por los niveles superiores. De estaforma,
dichos niveles debencapturar característicasdiferentesa las ya obtenidaspor

niveles inferiores. La consecuenciadeestoes que los camposreceptivosgenerados

al final del procesodentrode unamismacolumna(mismaposición espacial)son

ortogonalesentre si.
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7.3.2 La componentedel AlT

EL AlT intentaajustarlo que ve despuésde un “movimiento del ojo” con lo que
esperaríaencontrar. Esta imagen “esperada”se construyea partir de la última

imagenmuestreadaantesde la translación.Conseguiráesteajustesólo si escapaz

de aprenderla posiciónde los fotoreceptores,lo que equivalea calibrarel sistema.

Paraconseguiresto, por cadamovimiento simulado del ojo, el sistemacalculala

imagenesperaday la comparacon la real. Esto da un término de error que se

usaparacorregir los pesosempleandoun algoritmode Widrow-Hoff modificado.
El algoritmo de Widrow-Hoff [130][131]intentaque las futuras salidasseanmás

parecidasa las deseadasmodificandolos pesoscon un incrementodel tipo:

AWr,j,i = A(145 — Yr.j)XI , (7.4)

donde t4,~ — Yr,out es la diferenciaentre la salidadeseada(usualmentepropor-

cionadaexternamenteen los casosde aprendizajesupervisado)y la salidareal,
siendo A el parámetrode aprendizaje.En el AlT, sin embargo,¡

40ut no es pro-

porcionadaexteriormente,sino que esla imagenqueel sistemaesperaencontrarse

tras el movimientodel ojo, calculada(conuna translacióny posteriormuestreo)a

partir de la anterior.

7.3.3 El proceso global

El procedimientoempleadoparael entrenamientode nuestrared neuronales el
siguiente: una imagen de entrenamientoes generada,presentadaal sistema y

muestreadapor la red de fotoreceptores.Estasmuestrasseránlos datosdeentrada
para tanto el ATT como el AHG. El ATT se aplica en primer lugar. Dado que

tenemosen nuestromodelo diferentestipos de camposreceptivosque queremos

propagar,el AlT se aplica independientementea cadanivel r (ver Fig. 7.2) de

acuerdocon Ec. (7.4). Tras esto, el ARO se aplicaa cadauna de las posiciones

desalidade la red 5, modificandosuspesossegúnEc. (7.3). Despuesde aplicar
ambosalgoritmosseproduceun “movimiento del ojo” (translación)arbitrario, la

imagensemuestreaotravez, y seaplicanlos algoritmosde nuevo. Esto serepite

un númerodeterminadode veces (usualmentede 10 a 50), para posteriormente

generarunanuevaimageny empezarde nuevo.

El parámetrode aprendizajedel AlT esconstante(A 0.5), mientrasque el

del ARO va siendoreducidoprogresivamentede acuerdocon la siguiente regla:
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cadacierto númerode iteraciones(normalmentecada10 imágenes)promediamos
el error en el AHO, y si esteerror va disminuyendo,suponemosque el parámetro

de aprendizajees todavíaadecuado,manteníendolo.En casocontrario se reduce

por un factor constante(~ 0.75).

El procesocontinúahastaquelos erroresdeambosalgoritmosbajanpordebajo

deun ciertolímite previamentedefinido. Paralos resultadosaquípresentadosestos
limites hansido de 0.001 (lo quesignifica que paraentonceslos coeficientesde la

redsemodificabansolo un 0.1%). El númerode imágenesdeentrenamientousadas

parallegar a ese límite erahabitualmentede unas500—1000.

7.4 Resultados

7.4.1 Muestreoregular

Empezaremosentrenandola redusandoun muestreoregularde los fotoreceptores,
esperandoque tal simplificación nosproporcionealgunosresultadosfáciles de in-

terpretar.En estecasoparticulardeberíamosobtenerun conjuntode “columnas”

dr camposreceptivosen cadaposiciónespacialde la “retina”. Estascolumnasde-

heríanmcrntraruna invarianzaantetranslación,de forma que los mismoscampos

receptivosaparezcanen todaslas columnasy ordenadosen los mismosniveles.

Estoeslo quesucede,comoseapreciaen la Fig. 7.3, dondesemuestranalgunos
casoscuandoel tamañode la red de muestreoesde 7 x 7 (49 fotoreceptores).En

un primer caso (7.3a) se establecierontres niveles de camposreceptivos,cinco

en cl caso 7.3b, y finalmentesieteen los resultadosmostradosen la Fig. 7.3c.

3ob.mrntcse muestrauna columnade los perfiles obtenidosen cadacasopara

tun posicióndada,ya que todaslas demásson similarescomoesperabamos.Los

uerhle¿obtenidoscorrespondena un filtro paso-bajo(que aparecesiemprey en

primer lugar) y a unaserie de filtros paso-bandacon distintasorientaciones.El

primero essiempreel filtro paso-bajo,ya que la teoría nos indica que el primer

autovectorcorresponderáal patrón deentradamáshabitual,y éstees siemprela

componentecontinuade la entrada. En cuanto a los restantesfiltros, el orden

de apariciónno es único, debido a que todos ellos correspondena autovectores

degenerados.Su orden de aparición es puesarbitrario, dado que las imágenes

de ~iiLenamíento son generadasaleatoriamente.Casi todos los perfilesmuestran
irientacionesverticales,horizontales,y a45 grados.La únicaexcepciónesel cuarto

¿liltro de la Fig. 7.3b,y aunéstepareceserunacombinaciónlineal deuno verticaly
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Figura 7.3: Campos receptivos generados por la red con un mosaico de 7x7 fo- 
toreceptores y 3 (a), 5 (b) ó 7 ( c niveles de campos receptivos (N,,). ) 

otro oblicuo. También vemos que la mayoria de estos campos receptivos (aunque 

no todos) se presentan por pares, compartiendo la misma frecuencia espacial y 

orientación, pero con un desplazamiento de 90 grados entre sus fases, es decir, se 

encuentran en cuadratura de fase. Todos ellos son ortogonales entre sí. Como se 

ve, algunas de estas características se asemejan a las propiedades de los campos 

receptiva6 en el córtex visual (39][51]. 

La respuesta de una célula de nuestro “córtex” simulado a una imagen presen- 

tada, es decir, el producto interno entre la imagen y su campo receptivo, capturará 

una característica particular del espectro de frecuencias de dicha imagen. La invar- 

ianza ante translación es fácil de comprobar en este caso ya que al ser el muestreo 

uniforme, basta ver si los perfiles generados en las distintas posiciones son iguales, 

como así sucede (el grado de similaridad entre ellos depende de los limites im- 

puestos al error del AIT). D d a a esta invarianza espacial, el conjunto de respuestas 

de un nivel de nuestra red neurona1 en todas las posiciones espaciales constituirá 

pues la convolución de la imagen de entrada con un filtro localizado en el dominio 

de frecuencias espaciales. Esto es lo que se había definido como un canal del sis- 

tema visual. Se puede así mostrar que en el caso sencillo de un muestreo regular, 

este modelo de red neurona1 genera estructuras que aunque sencillas, son similares 

a las de los diferentes canales de frecuencia y orientación encontrados en el sistema 

visual. 
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7.4.2 Muestreoirregular

Aplicamos ahora este modelo de red neuronal al caso más complicado (e intere-

sante)deun muestreoirregular(y cuyairregularidaddesconocela propiared). En

este caso los campos receptivos que vayamosa obtenerpuedensermuy diferentes
de los del caso regular. Por una parte, será más difícil determinar a simple vista

si los perfiles obtenidoscorrespondencon los esperados,ya que corresponderán
a un muestreoirregular de los camposreceptivos.Además,apreciarla esperada

invarianzaantetranslaciónno seráobvio enestecaso,porquelos pesosseadaptan
para compensar las distorsiones de la matriz de muestreo, y dado que desde cada

posición se ve un desordendiferentede los alrededores,nohabráequivalenciaentre

ellas.

Todasestasconsideracionespuedenserapreciadasgráficamenteen la Fig. 7.4.

La Fig 7.4amuestralos perfilesobtenidoscon unamatriz demuestreoregular5 x 5

y 5 nivelesdediferentescamposreceptivos.Estosresultadossonsimilaresa los del

apartado anterior (Fig. 7.3). Ahora, con la misma estructura en la red, repetimos

el procesocon unamatriz de muestreodesordenada.El desordenimpuestoen las

coordenadas (z, y) de la red fue

(0,0) (0,1) (0,—í) (1,0) (1,1) \( (0,1) (1,0) (0,0) (—1,1) (0,0)

(0,1) (0,0) (—í,—í) (1,1) (1,0) j

dondecada“unidad de desorden”equivalea una translacióndel un cuartode la

distancia entre receptores de la red regular. Con esta distorsión, el conjunto de

camposreceptivosobtenidosen la posiciónde salida(0,0) se muestraen la Fig
7.4b. Nótese que ahora se hace necesario especificar la posición de salida, dado

que los perfiles calculados por la red varían de un punto a otro.

A continuación mostraremos que lo que obtenemoscuandooperamosconesta

nueva red (el producto interno entreestosnuevosvectorespropiosy las muestras

no regulares de la imagen) es similar a lo que conseguíamosen el casoregular
(algo que reproducía los canales de frecuenciay orientacióndel sistemavisual).

Partamos de los dos diferentes tipos de entradas que tenemos en ambos casos:

x = {z1}, que es el vector de entrada cuando muestreamos con la matriz regular e

y {yi}, el vector de las muestras no regulares.
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Figura 7.4: (a) Resultados generados por la red con 5 x 5 fotoreceptores y 5 niveles
de campos receptivos en el caso regular. (b) Misma configuración de red, pero con
una red de muestreo irregular. (c) Camposreceptivosde (b) corregidoscon la
matriz T’.

Si aceptamos ciertas restriciones acerca de las posibles imágenes de entrada(las

que se comentaron en la sección 7.2 sobre sus limitaciones en el ancho de banda)

que hacen converger al AlT, podremos recuperarlas muestrasregularesa partir
de las irregulares a través de una matriz de conversión T (ésta es exactamente la

matriz calculada por el algoritmode Maloney& Ahumada [71]). Por lo tanto

x=T•y. (7.5)

Entonces, siendo Q, la matriz decorrelaciónde la entradacorrespondienteal

muestreo regular, x, y Q la del irregular, y, se cumple que:

Q~=<z,x, >=.cx.xT >=<T.y(T.y)T >=T. < (y.yT>.TTzzT.Q •TT

(7.6)

donde < ...> significa el valor esperado.

Sabemos que con el AHGestamoscalculandolos primeros autovectoresde

esta matriz Q,~ (nuestros campos receptivos). Llamamos C
2 a la matriz cuyas filas

son los vectnrai principales de 9±.Resultadoselementalesde diagonalizaciónde

matrices nús di<~ que para matrices simétricas como or se cumple que:

9J
(a)

1’

½
Cm]



7.4. Resultados 131

4 CZ.QZ.CST (7.7)

A1 =

donde A~ y A1 son matrices diagonales.

Dado que 4 y A1 son ambas diagonales, podemos igualarunaconotraa través

de otra matriz diagonal E, de forma que A1 = E .4 . y entonces combinando

Ec. (7.6) y (7.7) obtenemosque:

A1 = F.(C±.Q2.Cfl.F
T F.(C±.(T.Q

1.TT).C~T).FT— (E C2.T).Q1.(F .
(7.8)

y nos basta pues igualar las Ec. (7.8) y (7.6) para relacionar C1 con C~

C1=F~C2~T. (7.9)

Podemos ver ahora que la salida de la red en el caso de un muestreo regular se

puede expresar como el producto interno entre cada campo receptivo y la entrada

C2. x , (7.10)

ya que las filas de C~ son los autovectores de Q (los camposreceptivosgenerados

por el AIIG). Ahora bien, en el caso de un muestreo irregular tenemos

C1.y=(F.C2.T).y=F.C2.x=F(Cz.x) . (7.11)

Pti~itó ~jneE es diagonal, la única diferencia entre ambos casos es un factor

para cada campo receptivo. Además, el factor va a ser el mismo para el caso de

valorespropiosdegenerados,lo quesignificaque la correcciónafectarápor igual a

aquellosparesde camposreceptivosque diferíansolamenteen un desplazamiento

de su fase.

Para comprobar finalmente lo expuestoanteriormente,hemos corregido los

caxitpo~receptivosobtenidosen la Fig. 7.4b (C1), con la correspondiente matriz

T> .,alcn]andoC~ . T’ deberiamosobteneralgo similar a los camposreceptivos

del <laso regular, C2, (excepto por un factor), ya que según la Ec. (7.9), C1 ~T’
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F C~. De hecho, esto es lo que sucede, como se muestra en la Fig. 7.4c, donde

se ve que una vez “corregidos”, los campos receptivos del caso irregular (C1) son

análogos a los del regular (Fig. 7.4a). En la figura los factoresde la matriz E no

se aprecian puesto que los valores se han expandido entre O y 256 para mejorar su

visibilidad. Estos factores se ponen de manifiestosi calculamosel productointerno

entre los cinco diferentes campos receptivos (una vez corregidos) correspondientes

a la posición de salida (0,0). Cada fila de la siguiente matriz está compuestapor

el producto interno entre un campo receptivo y todos los demás:

0.694 0.000 0.000 0.000 0.000

0.000 0.588 —0.001 0.000 0.000 ¡
0.000 —0.001 0.588 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.674 0.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.675 J

Se puede apreciar que la matriz es practicamente diagonal, lo que indica la or-

togonalidad de los campos receptivos. También queda de manifiestocómocampos

receptivos que sólo difieren en una fase (filas 2 y 3 y filas 3 y 4) se ven alteradospor

el mismo factor. Con esto terminamos de mostrar que lo que la red neuronal está

calculando, en el caso de un muestreo irregular, es lo que nosotros pretendíamos:

la generación “espontánea” de unos ciertoscoeficientesquehacenquela salidasea
lo que hubiera sido si hubiesemos aplicado ciertoscamposreceptivos(similares a

los que aparecen en el córtex visual) a una imagen muestreada regularmente.

En conclusión, se ve que ambos algoritmos, siendo capaces de converger si-

multáneamente, generan campos receptivos similares a los de células simples del

córtex visual, sin imposiciones previas sobre su forma. Además, se estableceuna

organización en distintos niveles, cada uno de los cuales está compuesto de aquellos

campos receptivos que compartiendounamismaposiciónen el dominio defrecuen-

cias,poseenunadistinta posiciónespacial.Dadoque unaorganizaciónsimilar se

presentaen el córtexvisual, esquemasde estetipo podríanexplicar el desarrollo
de campos receptivos en esa zona del cerebro comoresultadodel aprendizaje.

Este modelo de red incorpora también (a través del AlT) la posibilidad de

modificarse (aprender) ante cambiosen la posición de los fotoreceptores. Esto

es importante, puesto que se sabe que dichos fotoreceptorescambiansu posición
durante las primeras etapas del desarrollo [68]. Por consiguiente es necesarioun

sistema lo suficientemente flexible como para adaptarsea dichasvariaciones,lo

que tambiénseconseguiríacon un esquemacomo el aquípresentado.
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Conclusiones

De los resultadospresentadosen estamemoriase extraenlas siguientesconclu-

siones:

1. Se ha propuesto un esquema de representación de imágenes basado en fun-

ciones de Gabor como un entorno multipropósito, al facilitar una base común

para aplicaciones tales como análisis, procesado, codificación, etc. El es-

quema consta de cuatro canales de frecuencia (dispuestos en octavas) y cua-

tro de orientaciones. Los diversos parámetrosquecaracterizanel esquemase

han elegido en base a su similitud con los datos conocidos del sistema visual

humano.

Para el cálculorápidode estatransformacióndeGabor(TO) sehanpuestoa

punto dos implementaciones alternativasenambosdominios. Sehaprestado

especial interes a la implementación en el dominio espacial,dondeel usode

máscaras de tamaño 7 x 7 y la introducción de un esquema piramidal han re-

ducido el coste computacional,haciendolosimilaral de las implementaciones

más convencionales en el dominio de Fourier. Además,una implementación

espacial resulta especialmente ventajosa en ciertas aplicaciones, tales como

el análisis de puntos o zonas aisladas de una imagen, o en casos donde se

parte de un muestreo no uniforme.

2. A pesar de que la TG no es exacta, se ha optimizado la recuperación de

la imagen original mediante la asignación de diferentes ganancias a los dis-

tintos canalesde frecuencia.De estaforma seproponeuna transformación
inversa cuasicompleta”, con la que se obtienen recuperaciones de la ima-

gen comparables, bajo criterios visuales, con las de otras transformaciones

exactas.

133
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En particular, se ha mostrado que en casos de pérdidas parciales de infor-

mación la TO presenta una notable robustez, con efectos espúreos menores

que los de una transformación exacta como la Córtex (TC). Dado que dicha

transformaciónse ha usadocon éxito en aplicacionesde codificación de

imágenes,esto nos permitesuponerque esquemasde codificaciónbasados

en la transformada de ~3aborpueden alcanzar similares prestaciones.

3. Con objeto de comprobar el carácter multipropósito de nuestromodelo se

ha estudiado la posibilidadde usardirectamentelas salidasdel esquemade

Gabor como descriptores de la textura (mas una no-linealidad, consistente

en extraer el módulo del par complejo formadopor los canalessimétricosy

antisimétricos). Dichos descriptores forman una matriz 4 x 4 cuyos compo-

nentes serán las respuestas de los 4 x 4 canales del esquema de Gabor en el

entornodel punto considerado.

4. Dichos descriptores se han aplicado a dos tareas de análisis de imágenes:

• Segmentación:usandoun algoritmoconvencionaldeK-mediassehan

obtenido excelentes resultados, siendo capaz el algoritmode dividir las

imágenes en las diferentes texturas que las componían.

• Clasificación: se ha aplicado un algoritmode Bayes,más un filtrado

de moda, para clasificar los píxeles de una imagen según la textura a la

que pertenecieran. Los porcentajesde clasificacióncorrectaobtenidos

oscilan entre un 78 y un 99 %.

Estos buenos resultados, a pesar de usar métodosconvencionalespocosofisti-

cados,ponende manifiestoquenuestramatriz4x 4 basadaenel esquemade

Gaborconstituyeunabuenadescripciónde las texturasestudiadas.

5. Usando la misma matriz de descriptores, se ha estudiadoel problema de

reconocimientoinvariantede texturasante:

• Rotaciones: se ha comprobado que una rotación se refleja en una

permutación de las columnas de la matriz, proponiendose un vector

de parámetros invariantes ante rotación. Con este nuevo vector de de-

scriptores se clasificaron correctamenteimágenesqueconteníantexturas

rotadas un ángulo arbitrario.

• Cambios de escala: análogamente, un cambio de escala provocaun

desplazamiento de las filas de la matriz. Sin embargo, la pérdida de

información que se produce en un esquemacon pocoscanales,como el
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aquí propuesto, imposibilita la construcción de invariantes ante cambios

de escala, excepto en el caso de imágenes con un decaimiento regular

en su espectro (como ocurre en fractales).

6. Se ha comprobado que nuestra matriz de descriptores es tambien util para la

clasificación de fractales brownianos en base a su dimensión fractal. A partir

de este hecho se ha propuesto un método para estimar el grado de fractalidad

de una textura. Para el caso de fractales se presenta una calibración que

permite determinar fácilmente su dimensión fractal a partir de la matriz

de descriptores. Usando este método se ha comprobado que el grado de

fractalidad de las imágenes naturales es alto, mientras que el de texturas

artificiales es bajo.

7. Se presenta un modelo realista de las primeras etapas del sistema visual

restringidoa la fóvea,que consideralos siguientesaspectos:

• La influencia de la óptica del ojo, cuya MTF había sido previamente

medida en nuestro laboratorio.

• El efecto de la apertura finita de los conos; se ha comprobado que en

condiciones de visión normales su efecto es despreciable frente al de la

MTF.

• La distribución de conos en la fovea. Para simular el mosaico de fo-

toreceptores en la fóvea, se ha diseñado una red de muestreo pseudo-

hexagonal de espaciado variante siguiendo un método de crecimiento

en espiral. La distribución de fotoreceptores en dicha red reproduce

fielmente la existente en la fóvea, tanto en cuanto al espaciado de los

conos en función de la excentricidad, como al número total de conos

dentro de un radio determinado.

• Los campos receptivos de células simples del córtex se modelan con fun-

ciones de Gabor, implementadas en filtros hexagonales con 61 muestras.

8. Usando este modelo se han reproducidodiversosefectosobservadosexperi-

mentalmente.

• El uso de diferentesgananciasparalos distintoscanalesde frecuencia

ha permitido reproducir ilusiones visuales como las conocidas bandas

de Mach.

• Se han reproducido diversos fenómenosdealiasing (“zebra patterns”,

aliasing de orientación, etc) observados experimentalmentecuandose

elimina el efecto de la óptica del ojo mediante métodos interferométricos.
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• Se ha simulado la detecciónde estímulossinusoidalespor el sistema

visual. De esta forma se ha caracterizado la función de sensibilidad

al contraste (CSF) para nuestro modelo, comprobandoseque puede

reproducir su forma típica.

• Repitiendo el mismo procedimiento para estímulos situados a una ex-
centricidadde lO estudiamosla evoluciónde la respuestaen frecuencias

de nuestro modelo con el campo visual. La nueva CSF obtenida mues-

tra un comportamiento notablemente similar al de las curvas obtenidas

en experimentos psicofísicos en condicionesequivalentes.

9. Se ha propuesto un modelo simple de sistema visual basado en una red neu-

ronal con dos sistemas de aprendizaje:uno hebbianoy el otro supervisado.

Los resultados obtenidos a partir de este modelo son:

• La generación de forma espontánea (tras un aprendizaje) de campos

receptivos selectivos en frecuencia y orientación, similares a los obser-

vados en células simples del córtex visual.

• Los campos receptivos con las mismas características situados en dis-

tintas posiciones espaciales se agrupan en diferentes niveles.

• El modelo es capaz de corregir los efectos de variaciones en la posición

de los puntos de muestreo.

Los puntos arriba considerados muestran que un modelo similar podría ex-

plicar el desarrollo y organizaciónde camposreceptivosenel cortexa traves

de mecanismos de aprendizaje.
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