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Resumen. En este articulo se evalGa la similitud de imagenes de texturas
naturales con cambios de escala y rotacion, mediante la aplicacion de métricas
estructurales. Las métricas aplicadas son: Complex-Wavelet Structural Similarity
Metric (CW-SSIM) y Structural Texture Similarity Metric (STSIM). Primero se
realizé una descomposicion de las imagenes en sub-bandas. Con la informacion
generada se extrajeron los descriptores y se aplicaron las férmulas de
comparacion y las estrategias de unidn para obtener un valor de similitud total.
En los experimentos con imagenes de texturas con cambios por rotacion, las
métricas CW-SSIM y STSIM reportan valores promedio de desempefio de:
0.4857 y 0.9735 respectivamente. Con respecto a las pruebas con iméagenes de
texturas con cambios de escala, las métricas CW-SSIM y STSIM reportan valores
promedio de: 0.7002 y 0.9840. Con base en los resultados se determind que la
métrica STSIM es la mas recomendable para valorar la similitud de imagenes de
texturas.

Palabras clave: Similitud de imagenes, métrica de similitud, texturas naturales,
escala, rotacion.

Structural Metrics for Evaluating
Natural Textures Similarity

Abstract: This article evaluates the similarity of images of natural textures with
changes of scale and rotation, through the application of structural metrics. The
applied metrics are: Complex-Wavelet Structural Similarity Metric (CW-SSIM)
and Structural Texture Similarity Metric (STSIM). First a decomposition of the
images in sub-bands was realized. With the generated information the descriptors
were extracted and the comparison formulas were applied and the strategies of
union to obtain a value of total similarity. In experiments with texture images
with rotation changes, the CW-SSIM and STSIM metrics showed average values
of: 0.4857 and 0.9735 respectively. With respect to texture image tests with scale
changes, the CW-SSIM and STSIM metrics showed average values of: 0.7002
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and 0.9840. Based on the results it was determined that the STSIM metric is the
most advisable to evaluate the similarity of texture images.

Keywords: Images similarity, similarity metric, natural textures, scale, rotation.

1. Introduccidén

En el campo de la vision artificial existen aplicaciones que requieren evaluar la
similitud entre imagenes de texturas para realizar tareas de clasificacion, recuperacién
de imagenes con base en el contenido, compresion de imagenes, entre otras aplicaciones
[1]. Estas aplicaciones usan métricas o funciones que indican en forma numérica qué
tan simil o disimil es una imagen en comparacién con otras. En el caso de la
clasificacion y recuperacion, la comparacion se realiza entre imagenes contenidas en
una misma base de datos [2]. Por ejemplo, existen sistemas médicos que realizan la
recuperacion de imagenes tomograficas y las clasifican de acuerdo a su modelo de
enfermedad [3].

En cuanto a la compresién, se compara la imagen original contra la imagen
comprimida [2]. Un ejemplo claro, se observa con el aumento de la cantidad de
imagenes tomograficas en un hospital. El aumento de los datos genera nuevas formas
de archivar la informacidn, por esta razén, se aplica la compresién de las imagenes para
reducir la cantidad de datos. Sin embargo, al comprimir la imagen, se corre el riesgo de
deteriorar la calidad. Es por ello, que se requieren métricas de similitud que evallen el
grado de pérdida de informacion de una imagen a diferentes grados de compresion, para
asegurar que la imagen mantenga la calidad necesaria [4].

En la literatura existen investigaciones que abordan la temética de las métricas de
semejanza para texturas [5], [6], éstas demuestran un alto nivel de eficacia, en el tema
de las métricas desde el punto de vista objetivo y subjetivo, analizan diversas
caracteristicas en funcion de la estructura de la imagen. Cabe mencionar que estos
trabajos se concretan en la clasificacion y recuperacién de imagenes [7], tareas en las
cuales es de suma importancia describir objetos o regiones presentes en las imagenes
empleando la textura [8].

Las texturas naturales suelen compartir caracteristicas similares lo cual provoca que
una imagen sea catalogada como de otra clase y no a la que pertenece, es el caso de la
textura “arbol” que es semejante a la del “pasto”. Ademas de estos inconvenientes
inherentes a las texturas naturales, existen otros aspectos no controlados, como cambios
de escala, rotacion, traslacién, cambios de contraste e intensidad, entre otros [8]. Estos
aspectos se presentan de forma prominente en las texturas naturales porque estan
constituidas por patrones espaciales cuasi-aleatorios dificiles de preservar ante diversos
cambios. Para mejorar algunas de las tareas en el campo de la visién artificial tales
como la clasificacion de imagenes, es importante contar con métricas de semejanza
para la valoracidn de texturas naturales que consideren las invariancias a diversos
cambios que se presentan en las iméagenes.

Este trabajo esta estructurado de la siguiente manera: en la seccion 2 se mencionan
algunos trabajos relacionados al tema propuesto, en la seccién 3 se describen de forma
breve las métricas de similitud utilizadas, en la seccidn 4 se describe la metodologia de
la propuesta de solucion, en la seccién 5 se presentan los resultados obtenidos y
finalmente en la seccidn 6 se presentan las conclusiones derivadas de este trabajo.
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2. Trabajos relacionados

Las métricas de similitud de imagenes se clasifican de acuerdo al enfoque de
evaluacién en tradicionales y estructurales. Las métricas tradicionales evallan la
similitud entre dos imagenes en una base punto a punto. Estas usan modelos explicitos
de bajo nivel de la percepcién humana y se aplican en el dominio espacial o en el
dominio de la frecuencia. Las métricas estructurales utilizan informacion estructural
para realizar comparaciones de la imagenes [6].

En [9] Zhou implementa la métrica tradicional MSE mostrando sus ventajas y
desventajas. Esta métrica ha sido criticada por graves deficiencias cuando se emplea en
la evaluacién de imagenes. EI mal rendimiento de la métrica MSE se debe a que emplea
mediciones punto a punto y no considera los aspectos que causan distorsiones en las
imagenes. Debido al mal rendimiento de la métrica, surgen alternativas interesantes
como las métricas SSIM (Structural Similarity Metric) y CW-SSIM (Complex-Wavelet
Structural Similarity Metric).

Zujovic [5] realiza una evaluacion del rendimiento de las métricas de similitud de
texturas aplicadas a la compresion de imagenes sin pérdida estructural. Para realizar la
evaluacion, se generaron distorsiones en las texturas, estas modelaron las variaciones
que ocurren en las texturas naturales. Se evaluaron métricas tradicionales como PSNR,
asi como métricas con un enfoque estructural como: SSIM, CW-SSIM, STSIM
(Structural Texture Similarity Metric) y STSIM-2 Structural Texture Similarity Metric-
2). De acuerdo a la experimentacién se observd que las métricas estructurales son las
mas adecuadas para evaluar la similitud de imagenes de texturas sobe todo cuando se
trabaja con imagenes de texturas con diversas rotaciones y deformaciones.

Finalmente en [1], Pappas presenta algunas métricas de semejanza de texturas y sus
aplicaciones haciendo énfasis en la compresién de imagenes y en la recuperacion
basada en el contenido, en particular de imagenes de texturas naturales [10]. Expone el
uso de métricas tradicionales como PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) y métricas que
incorporan el estudio de la estructura de la imagen, por ejemplo la métrica SSIM. Esta
sirve como base para desarrollar la métrica STSIM. En la experimentacidn las métricas
estructurales presentaron un mejor rendimiento en la recuperacion de imagenes.

3. Métricas de similitud estructural

Una métrica de similitud estructural incorpora informacion estructural en las
comparaciones de la imagen. Dicha informacion se basa en estadisticas locales
extraidas de las imagenes o de las sub-bandas de estas imagenes [6]. En el estudio de
la semejanza de imagenes, las métricas de similitud por lo regular se aplican al analisis
de la textura.

Una de las cualidades méas importantes de las métricas de similitud estructural, es su
invariancia a cambios no estructurales, como el contraste y la intensidad. Asi mismo,
invariantes a pequefias traslaciones, rotaciones y cambios de escala que son detectables
pero que no afectan la calidad percibida de la imagen. Estas métricas se aplican en el
dominio espacial o de la frecuencia. Cuando se implementan en el dominio espacial se
obtiene invariancia a cambios de luminancia y contraste. Cuando se implementan en el
dominio de la frecuencia son tolerantes a pequefios desplazamientos espaciales,

ISSN 1870-4069 75 Research in Computing Science 136 (2017)



Alma Alheli Pedro Pérez, Raul Pinto Elias, Jasiel Hassan Toscano Martinez

rotaciones 0 cambios de escala [6]. A continuacién se describen cada uno de los
elementos que componen a las métricas CW-SSIM y STSIM.

3.1. Métrica de semejanza estructural (CW-SSIM)

La métrica CW-SSIM (Complex-Wavelet Structural Similarity Metric) requiere que
la imagen X y Y a comparar sean descompuestas en sub-bandas. Esto se realiza
aplicando una pirdmide orientable con determinado niimero de orientaciones y escalas
[11]. Los descriptores locales de esta métrica se extraen de los coeficientes de las sub-
bandas (ecuacién 1,2 y 3) y después se calculan los términos de luminancia, contraste
y estructura (ecuacion 4,5 y 6). Finalmente los valores de estas formulas se combinan
y se obtiene un valor de semejanza total [5] mediante la ecuacion 7.

Media de los coeficientes de sub-banda:

W= > XmG). @)

(i,j)ew
Desviacion estandar de los coeficientes de sub-banda:
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Covarianza de los coeficientes de sub-banda:
1 ®)
o= O XN ™) i),
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donde X, y y son las dos imagenes a comparar. i, j son los indices de los coeficientes en
el dominio transformado. m es el indice de sub-bandas. W es el tamafio de la sub-banda.
Ky y w3 son las medias de las dos sub-bandas. 6% y 7' son desviaciones estandar de

las dos sub-bandas, estas se elevan al cuadrado para obtener las varianzas.

Luminancia de los coeficientes de sub-banda:
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Estrategia de union:
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Las constantes a, 8 y y toman el valor de 1. Los valores de Cy=6.5025, C1=58.5225
y C,=C1/2 se definen con base en los experimentos realizados por [12]. Los descriptores
y férmulas de comparacién toman valores de 0 a 1, excepto la estructura, ésta toma
valores de -1 a 1. Los valores que se obtienen de aplicar la estrategia de unién van de 0
a 1. Cuando existe mayor similitud entre las imagenes, este valor es préximo a 1.

3.2. Métrica de semejanza estructural de textura (STSIM)

La métrica STSIM (Structural Texture Similarity Metric) es una medida que elimina
por completo las comparaciones punto a punto que dependen de los descriptores locales
de la imagen. Esto se refiere a reemplazar el término estructura empleado en la métrica
CW-SSIM por autocorrelaciones horizontal y vertical. Las imagenes se descomponen
en sub-bandas utilizando una pirdmide orientable. Los descriptores (ecuacion 1,2) y los
términos para comparar (ecuacion 4,5, 8, 9) se calculan en toda la sub-banda (ventana
global) o a través de una pequefia ventana deslizante que recorre la sub-banda. Al final
se genera un promedio de la misma [6]. Una vez calculados los términos de
comparacion, se aplica la ecuacién 10 y 11 para obtener las autocorrelaciones
horizontal y vertical. Finalmente se emplea la ecuacion 12 para obtener un valor de
similitud total.

Coeficiente de autocorrelacion horizontal:

1 . B .
m(01) = W2 apewX™ () — WX G + 1) — i) ®)
px )’ - (Ggl)z .
Coeficiente de autocorrelacion vertical:
1 - . . .
m(1,0) = W2apewX™ () — X+ 1,1) — 1) ©)
px ) - (G)r(n)z '

donde X, y y son las dos imagenes a comparar. i, j son los indices de los coeficientes en
el dominio transformado. m es el indice de sub-bandas. W es el tamafio de las
dimensiones de la sub-banda. p3* y uJ' son las medias de las dos sub-bandas. o%" y o}
son desviaciones estdndar de las dos sub-bandas, estas se elevan al cuadrado para
obtener las varianzas.

Autocorrelacion horizontal:
¢, (0,1) = 1 - 0.5]p*(0,1) — pi(0,1)|". (10)
Autocorrelacién vertical:

¢, (1,0) = 1 - 0.5]p*(1,0) — p(1,0)|". (11)

Los valores (0,1) y (1,0) representan el recorrido en la direccién horizontal y vertical
de la sub-banda respectivamente. Los valores que se obtienen a partir de la estrategia
de unién estan en un rango de 0 a 1. Un valor de similitud alto estard méas cercano a 1.

Estrategia de union:

1/4 1/4
Qrsinyy, = (1) () (@) (epy(10) " (12)
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4. Metodologia

La metodologia propuesta involucra los siguientes pasos: seleccion de un conjunto
de imagenes de una base de datos, una descomposicion de las imagenes mediante la
aplicacion de una piramide orientable compleja, de esta descomposicion se procede a
extraer la informacion de cada una de las sub-bandas generadas para posteriormente
aplicar las métricas y obtener los valores de similitud. En la Fig. 1 se detalla el esquema
general con las etapas y los elementos que intervienen.

1) Base de datos de imagenes. En el paso uno, se eligen de una base de datos las
imagenes a comparar. La dimension de las imagenes debe ser de 128 x 128 pixeles con
extension .JPG. No existe restriccion en el tamafio de las im&genes. Sin embargo, éstas
deben cumplir con la repetitividad de los patrones. Por convencién se determing usar
la dimension empleada por [2].

2) Descomposicion en sub-bandas. En este paso, cada una de las imagenes se
descompone en un conjunto de sub-bandas, empleando una piramide orientable
compleja. Primero se realiza una division de la imagen en sub-bandas paso alto y paso
bajo, aplicando filtros de paso alto y paso bajo, después la sub-banda paso bajo se divide
en un conjunto de sub-bandas de paso de banda orientadas y una sub-banda de paso
bajo la cual es sub-muestreada por un factor de dos en las direcciones X y Y. Este
proceso se sigue de forma recursiva hasta completar los cuatro niveles de escala y las
cuatro orientaciones como se muestra en la Fig. 2.

Descomposicién en
Base de datos de q sub-bandas
imagenes
V
Extraccion de la o, .
informacion de sub- Aplicacion de métricas de
bandas ) similitud

Valores de
similitud

Fig. 1. Arquitectura general del sistema, describe las etapas y los elementos que intervienen.

3) Extraccidn de la informacion de sub-bandas. En este paso, cada una de las sub-
bandas extraidas es almacenada de forma individual en archivos de texto, por cada
imagen se genera un archivo que contiene el nombre de los 18 archivos de texto
correspondiente a las 18 sub-bandas en las que se descompuso la imagen. Los archivos
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que contienen la informacion de sub-bandas se almacenan en matrices para la
aplicacion del siguiente paso.

Imagen de referencia Sub-banda paso alto con dimension de 128
x 128

Sub-E)andas paso banda orientadas

Orientacién de 0 Orientacién de 45 Orientacién de 90 Orientacion de 135
grados grados grados grados

sion de 128 x 128

Sub-bandas con dimensién de 16 x 16

Sub-banda paso bajo con dimension de 8 x 8
]

Fig. 2. Descomposicion de una imagen en sub-bandas.

4) Aplicacion de métricas de similitud. Primero se realiza la extraccion de
descriptores de las matrices, éstos dependeran de la métrica implementada. Una vez
extraidos los descriptores, se aplican férmulas de comparacion de descriptores entre
matrices de sub-bandas, de la imagen de referencia y la imagen a comparar.

Por Gltimo, se aplica una estrategia de unién para obtener un valor de similitud total,
este valor se obtiene al multiplicar los resultados de las formulas de comparacion de

descriptores. En la seccion 3.1y 3.2 descritas anteriormente, se describen las métricas
implementadas.
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5. Experimentos y resultados

5.1. Descripcion del conjunto de datos

La base de imagenes se integrd de imagenes de texturas naturales de las categorias:
flores, montafas (descargadas del sitio web Corbis corporation) y césped (obtenidas
mediante captura personal). EI nimero de imagenes por cada categoria es de 50, a estas
imagenes se les denomina imagenes fuente, estas imagenes se procesaron para obtener
distintas representaciones de cada una con cambios de escala y rotacion.

a) b)

Fig. 3. Proceso de rotacion y extraccion de un segmento de la imagen fuente. a) Imagen fuente
con cambio por rotacion y b) Segmento extraido de la parte central de la imagen Fuente.

En los cambios de rotacién por cada imagen fuente se tienen 21 representaciones
con diferentes grados de rotacion, generando asi 1050 imagenes por cada categoria y
haciendo un total de 3150 imagenes. Para obtener estas imagenes, primero se extrae un
segmento de la imagen fuente de 128 x 128 pixeles (este segmento se denomina imagen
de referencia), después se rota la imagen y se extrae un segmento de 128 x 128 pixeles
como se muestra en la Fig. 3. Los segmentos extraidos forman un conjunto de 21
imagenes (Fig. 4).

En los cambios de escala, por cada imagen fuente, se tienen 11 representaciones con
diferentes niveles de escalado, generando asi 550 imégenes por cada categoria y
haciendo un total de 1650 imagenes. Para obtener estas imagenes, primero se realiza un
proceso de extraccion de un segmento de la imagen fuente de 128 x 128 pixeles (imagen
de referencia), después se escala la imagen fuente y se extrae un segmento de 128 x 128
pixeles como se muestra en la Fig. 5, los segmentos extraidos forman un conjunto de
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11 imagenes. En la Fig. 6 se muestra un ejemplo del conjunto de imagenes generado de
la categoria flores.

Imagen de Imagen con Imagen con Imagen con Imagen con Imagen con
referencia rotacion 1 rotacion 2 rotacion 3 rotacion 4 rotacion 5
grado grado grado grado grado

Imagen con  Imagen con Imagencon  Imagencon  Imagencon  Imagen con
rotacion 6 rotacion 7 rotacion 8 rotacion 9 rotacién 10 rotacién 20
rado rado rado grado grado rado

Imagen con Imagen con Imagen con Imagen con Imagen con Imagen con
rotacion 30 rotacion 40 rotacion 50 rotacion 60 rotacion 70 rotacion 80
grado grado grado grado grado grado

Imagen con  Imagen con Imagen con
rotacion 90  rotacién 180  rotacién 270
grado grado grado

Fig. 4. Imagenes de ejemplo correspondientes a cada magnitud de rotacion de la categoria flores.

Fig. 5. Proceso de escalado y extraccion de un segmento de la imagen fuente.
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Imagen con Imagencon  Imagencon  Imagencon  Imagen con
referencia escala de escala de escala de escala de escala de
99 % 98 % 97 % 96 % 95 %

Imagen con Imagen con  Imagencon  Imagencon  Imagen con
escala de escala de escala de escala de escala de
90 % 80 % 70 % 60 % 50 %

Fig. 6. Imagenes de ejemplo correspondientes a cada escala de la categoria flores.

5.2. Pruebas y resultados

En la parte experimental se realizaron cuatro pruebas. En la primera se utilizaron
imagenes de las tres categorias con cambios de rotacion aplicando la métrica CW-
SSIM. En la segunda prueba, se emplearon las mismas imagenes de la prueba anterior
aplicando la métrica STSIM. En la tercera prueba se aplic6 la métrica CW-SSIM, para
ello se emplearon iméagenes de las tres categorias con cambios de escala. Finalmente en
la Gltima prueba se utilizaron imagenes de la prueba tres aplicando la métrica STSIM.
A partir de los datos obtenidos se realizé un promedio por cada magnitud de rotacion y
de escala, con la finalidad de obtener un valor de rendimiento total de cada una de las
métricas como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Resultados de la aplicacion aplicacion de las métricas CW-SSIM y STSIM a imagenes
de texturas naturales de las categorias: flores, césped y montafias.

Cambios en Meétrica Categoria Categoria ~ Categoria ~ Promedio
las imagenes Flores Césped Montafias
Rotacion CW-SSIM 0.5126 0.3948 0.5499 0.4857
Rotacion STSIM 0.9843 0.9854 0.9508 0.9735
Escala CW-SSIM 0.7008 0.6541 0.7458 0.7002
Escala STSIM 0.9881 0.9893 0.9748 0.9840

En los experimentos con imagenes de texturas naturales con cambios por rotacién,
las métricas CW-SSIM y STSIM reportan valores promedio de desempefio de: 0.4857
y 0.9735 respectivamente. En los experimentos con imagenes de texturas naturales con
cambios de escala, las métricas CW-SSIM y STSIM reportan valores promedio de
desempefio de: 0.7002 y 0.9840 respectivamente.
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6. Conclusiones

Con base en los resultados obtenidos, se determind que la métrica STSIM es la mas
recomendable para valorar la similitud de iméagenes de texturas naturales con cambios
de escala y rotacion, porque presenta valores promedio de similitud mas altos en todas
las categorias de imagenes de texturas naturales empleadas.

La métrica STSIM se basa en una descomposicion en sub-bandas. Estas se emplean
para la medicién de los elementos de luminancia y contraste utilizados en la métrica
CW-SSIM vy se reemplaza el término estructura por autocorrelaciones horizontal y
vertical. Si bien, la luminancia y el contraste siguen comparando las medias y las
varianzas, las autocorrelaciones horizontal y vertical comparan las autocovarianzas.
Estas proporcionan informacion de la direccionalidad horizontal y vertical para mejorar
la comparacion de texturas.

En este trabajo, la aplicacion de las métricas de similitud se sitGa en un nivel de
descripcion ya que los valores obtenidos describen la semejanza entre las imagenes.
Unicamente se analiza el desempefio de las métricas con base en los valores de
semejanza obtenidos. Sin embargo, si se requiere realizar tareas de reconocimiento en
el area de visién artificial, los valores de semejanza pueden ser empleados por
algoritmos de clasificacion y segmentacion, entre otros.

Las métricas de similitud se aplican en diversas areas cientificas, entre ellas destaca
la medicina, en donde se requieren sistemas para clasificar, recuperar y comprimir
iméagenes.
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