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Resumen: Una imagen (discreta) se puede definir como la representacién de informacién organizada espacialmente
en una grilla. De esta forma, el concepto de imagen se muestra equivalente al de datos bidimensionales. Una imagen
binaria puede representar la ausencia y presencia local de alguna caracteristica de interés. Se entiende por textura de
una imagen al orden y disposicidn espacial de sus datos. Un modelo probabilistico adecuado que describe una amplia
variedad de texturas en imdgenes binarias, es el modelo auto-logistico de segundo orden. Las describe a través de un
vector de parametros 3. Bajo este modelo e inspirado en el método del histograma, se definen dos descriptores de
textura comparables entre si: tz (funcién de 3) y prop (funcion de una imagen). También se definen distancias, entre
vectores de parametros y entre imagenes (segun la textura). Algunas propiedades y aplicaciones de los descriptores y
distancias propuestos estan descriptas en el presente trabajo.
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1. INTRODUCCION Y HERRAMIENTAS

Los datos en una imagen digital estdn ordenados espacialmente, en general segtin la ubicacidn de proce-
dencia. Estos datos pueden provenir de la digitalizacién de algiin proceso éptico o fisico, o bien de la
recoleccidon de informacién espacial. En una imagen binaria cada dato tiene s6lo dos valores posibles, la
codificacién utilizada en el presente trabajo es 0 y 1. Desde el punto de vista formal, una imagen es un
arreglo o matriz:
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Se considera la dependencia espacial de cada pixel x, circunscripta al entorno:
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Tos =| Ts—uy Tstvy, b 8 vecinos de xg, donde s € S, v = (0,1), v = (1,0),v3 = (1,1) y
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Vg4 = (—1, 1).

Asumiremos que x es una realizacion de un proceso subyacente X = {X,} g que sigue un modelo
auto-logistico, es decir que la probabilidad condicional cumple:
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P(X,=1lz) =

donde B = (o, 51, B2, B3, Ba) es el vector de parametros y P (Xs = 0lz) =1 — P (X5 = 1|x)

P (X, = 1|x) depende de x5 y 5. El parametro [3y, llamado campo externo, influye independientemente
del vecindario, 31 pesa el aporte de los vecinos verticales, B2 los horizontales, 83 y 4 los diagonales.
La mobilidad del vector de pardmetros [ permite modelar diferentes texturas, la imagenes de la Figura 1
evidencian la fuerte relacion entre texturas y parametros.



(a) /8 = (07 07 07 25 72) (b) ﬁ = (Oa 07 07 27 72) (C) 5 = (207 7207 7205 107 10)

Figura 1: Imédgenes de 64 x 64 bajo un modelo auto-logistico.

2. TEXTURA Y DEFINICIONES

El rango de texturas modeladas no es completo pero se ganan los beneficios del modelado tedrico. Sobre
este tema, en la bibliografia, se apela en general a la nocién intuitiva que se tiene del concepto «texturax.
Buscamos proveer una definicién formal que capture esta intuicion, es decir que sea capaz de identificar
y discriminar texturas. Existe bibliografia que intenta formalizar este concepto, segtin el tipo de imagen a
ser considerada y la técnica utilizada en el andlisis. Se lograron descriptores de textura como la entropia,
contraste, energia, homogeneidad, correlacidn, patrones locales binarios (LBP), etc. (ver por ejemplo [6],
[5], [1]). Pero la mayoria de ellos se refieren a texturas de imdgenes a niveles de gris 0 RGB, no a imdgenes
binarias. Apelando a la nocién intuitiva antes mencionada, una imagen estaria caracterizada segun la dis-
posicion relativa de los valores de sus pixeles. A modo de ejemplo en imédgenes binarias, la «textura tablero
de ajedrez» se caracteriza por la siguiente disposicion relativa: los vecinos horizontales o verticales poseen
valores diferentes, no asi los diagonales, que poseen el mismo valor.

Dada una imagen binaria, se desconoce en principio el proceso subyacente, y es a través de la disposicién
relativa de sus valores que se identifica su textura o procedencia. Una forma de resumir esta informacién
es construyendo un histograma (de segundo orden) que refleje el conteo de las configuraciones locales
presentes. Este histograma aparece implicito en [4] dando origen al método del histograma (usado para
estimar el vector de pardmetros (3 del modelo auto-logistico). Surge a partir de que existen apenas 3* = 81
entornos relevantes para el modelo, pues (¢4, + Zt—y,;) € {0,1,2} coni = 1, ..,4. Luego, si se conoce 3
queda fija la probabilidad condicional para cada entorno, pues:
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El método del histograma y la relevancia del modelo auto-logistico, sugieren una definicién formal de
una funcién de textura en imagenes binarias. Intenta reflejar la nocién intuitiva y es funcién de un vector
de pardmetros. Asi mismo esta funcidn inspira un indicador empirico de la textura de una imagen, ambos
comparables.

Definicion 2.1 Se define la funcion textura tx : R® — (0,1)% y el indicador prop : {0,1}* — (0,1)8!

- tl’(ﬁ): (1+616”1 3y 1+elﬂuJ) yprop (ZBA) = (25\17 e 7258\1)y donde ]33:
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cj=#{s € Nz, =1, s tiene indice j} y t;=#{s € A/s tiene indice j}, j =1, ..,81.

La funcién ¢tz es inyectiva pero no suryectiva (ver [7]), esto «asegura» la identificabilidad del modelo pero
evidencia sus limitaciones.

Ejemplo 2.1 Usando el algoritmo Gibbs Sampler (GS) se generé una imagen, xpa_pp de 64 x 64 pixeles
(Figura 2(a)), bajo un modelo auto-logistico con f = (1,1, —2,2). En la figura 2(b) se superponen, a modo
comparativo, los vectores prop(xauan) y tz(8), dejando visible la dualidad entre el vector ideal de textura
y el vector empirico prop (es decir, la dualidad entre las probabilidades condicionales del modelo y las
proporciones de la imagen generada bajo el modelo).

0.8

" t * prop
] \ - tx

0.6
1

prop
5

04

0.0

Indices
(a) Imagen xpusn de 64 x 64 (b) Vectores prop(zauven) y tx(f5)

Figura 2: Modelo auto-logistico con § = (1,1, —2,2).

La funcién ¢z, la funcién prop y su dualidad motivaron las siguientes definiciones de distancias.
Definicién 2.2 Sea d la distancia euclidea en R, se define:

» Distancia entre x 'y T (imdgenes), segin su textura: dt (x,z) =d (prop (x) , prop (x));

» Distancia ideal entre 3y B (vectores): di (ﬂ, E) =d (tm(ﬂ), tx(g)),

s «Distancia» empirica entre 3 y 5 (vectores): de <B, 5) =d (prop (x(B)),prop (:r(ﬁ))),

3. ALGUNAS APLICACIONES

En [3], para evaluar la performance de un estimador, se midi6 la cercania de dos vectores con la distan-
cia euclidea (mientras mds pequefia, mds parecidos son los vectores). Pero, al analizar el contexto se toma
conciencia de que se pierde el objetivo de caracterizar texturas y surgen las siguientes preguntas: ; Qué sig-
nifica que dos vectores estén cerca o a poca distancia? ;Por qué se busca que el estimador esté cerca del
vector de pardmetros? Fue en el intento por responder estas preguntas que el criterio de distancia euclidea
empez0 a cuestionarse. Existen muchas situaciones en las que vectores a igual distancia euclidea derivan en
comparaciones visuales de su textura totalmente diferentes. Luego la distancia d¢ propuesta toma importan-
cia, pues evalua la distancia entre los vectores textura y serviria para evaluar que tan bueno es un estimador
o para compararlo con otro. Ya que, mientras mds parecida es la textura caracterizada por el estimador a la
textura del pardmetro original mejor es la estimacion. Esta distancia se utilizé implicitamente en [2] para
comparar_vectores. En [7] para evaluar la performance de tres estimadores de 8 = (Bo, B1, B2, B3, Ba):
5 BFGS, Bsa Y Bo, se realizé un estudio comparativo (dE diferengia de g\ledias apareadas). Se generaron
n vectores 3 en R®, una imagen x p/c/u y se estimé Bprgs, 8sa ¥ Bc (Pseudo maxima verosimili-
tud con Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno, idem con Simulated Annealing y Estimacor C de Borges (ver



[21)); se calcud diBFGSidi(EBFGS, B), disAidi(BsA, B)y dicidi(gc, B). Finalmente se concluyé que:
diprgs < diga < dig (p-valor < 2,2e — 16), resultados andlogos para de (deprgs < desa < dec,
calculados con imégenes de 64 x 64 generadas por GS), donde se evalué la distancia (segtin la textura) entre
la imagen proveniente del vector estimado y la imagen generada utilizando el vector 5 a estimar.

Distancia "ideal"

Figura 3: Grafico de dippgs, disa y dic

Otra aplicacion que surge es la Restauracién inpainting, en imdgenes binarias con zonas sin informacién
donde el objetivo es reconstituir la textura. La propuesta principal es caracterizar la textura en las zonas
donde si hay informacién (estimando [ subyacente) y luego sintetizar esa textura en las zonas donde no hay
informacién (utilizando el algoritmo GS y el pardmetro estimado ). A este método lo llamamos Restau-

racion auto-logistica. Al tomar conciencia que el algoritmo GS utiliza el vector tz (,B), se propone otro

método andlogo, llamado Restauracién empirica VHDD (Vertical-Horizontal-Diagonales), pero utilizando
el vector de proporciones prop (), donde z es la imagen en la zona donde hay informacién.
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(a) Imagen 1 (b) R. auto-logistica (c) R.empirica (d) Imagen 2 (e) R. auto-logistica (f) R.empirica
VHDD VHDD
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