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Resumen Ademas, veremos que bajo las propiedades de distintas fa-
milias de operadores OWA y su relénicon el operador

En este trabajo vamos a aplicar la retacentre de Atanassov, obtendremos distintas reducciones de una
el operador de Atanassov y los operadores OWA misma imagen.
de dimensdn dos en la reducsh de inagenes. Este trabajo eét organizado de la siguiente forma.
Veremos que, utilizando nuestro algoritmo de Primero, comenzamos recordando los conceptos de
reduccon y estos operadores, calculamos difer- conjunto intervalo-valorado difuso y de operador de
entes coeficientes que nos permiten obtener dis-  Atanassov. En la Seda 3 mostramos la relam entre o-
tintas reducciones de una imagen. peradores OWA y operadores de Atanassov generalizados.
Palabras Clave: Reduccbn de imagen, Oper- En la Secdn 4 presentamos variosatodos para elaculo
adores OWA, Operador de Atanassov, Conjuntos del coeficientex basandonos en distintas familias de ope-
intervalo-valorados difusos. radores OWA. En la Sedmn 5 proponemos un algoritmo

de reducdn de imagenes y en la Se@i 6 mostramos los
resultados experimentales. Finalmente terminamos con al-
gunas conclusiones jnleas futuras.

1 Introduccion 2 Definiciones preliminares

E.l (t)bjetlvczfe I_os glglotrltnjos dle redu:)u|nded|mfg_en €O penotamos poL ([0, 1]) el conjunto de todos los subinter-
sisten en disminuir el tarfia o la resoludn de laimagen 0o intervalo cerrddol]

con la menor perdida de calidad posible ([12, 13, 20]). Para
ello, el algoritmo debérmantener la mayor cantidad de in- L([0,1]) = {x = [z,7]|(z,7) € [0,1)* y 2 < T}

formacibn relevante respecto a la imagen original. . ]
L([0,1]) es un conjunto parcialmente ordenado respecto a

En 1983, Atanassov presénin operador ([1, 2]) que aso- |3 relacbn de orderx ;, definida de la siguiente forma: da-
cia un conjunto difuso a cada conjunto intuicionista deqosx,y e L([0, 1))

Atanassov o0 conjunto intervalo-valorado difuso ([11, 14, o
16]). Posteriormente, en 1988 ([18]), Yager preédos X<pysiylosiz<yyz <y.
opergdore@rdered Welghte_d Averagir @:WA)' En este Con esta relaéin de orden(L(][0,1]), <) es un refculo
trabajo nos basamos en la idea de que bajo ciertas condi-
. L . “completo, cuyo menor y mayor elemento $gn= [0,0] y
ciones, el resultado nugnico de ambos operadores coin- .
. - ) 1 = [1,1] respectivamente ([3, 4, 9, 10]).
cide. Para ello definimos un operador que generaliza los

dimenson 2 ([3, 4, 5]). (IVFS) A definido sobre el universti # () es una apli-

) N cacion A : U — L([0,1]), tal que el grado de pertenen-
En este trabajo vamos a utilizar ambos operadores en lgja dew, € U viene dado pord(u) = [A(u), A(u)] €

reduccon de indgenes. Dividimos la imagen en bloques. L([0,1]), donded : U — [0,1]y A : U — [0,1] son

A cada bloque le asociamos un intervalo y de esta formaypjicaciones que definen el extremo inferior y superior del
construimos un conjunto intervalo-valorado difuso asocia-intervalo de pertenencia dé(u) respectivamente.

do alaimagen. Veremos que mediante los operadores antes

mencionados obtenemos un nuevo conjunto (difuso) quden 1983, Atanassov propuso un operador para asociar un
representa la imagen reducida. conjunto difuso a cada conjunto intervalo-valorado difuso
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([, 2]). Este operador, llamad&,,, toma un intervaloy  previa de orden para asegurar que los elementos sean ex-
asocia un punto interior del mismo a cada elemento detremos de un itervalo definido dn([0, 1]). Por esta ran
conjunto. damos el siguiente teorema que estudia la refaentre

Definicion 2. Seaa € [0,1]. El operador de Atanassov amPos operadores.

K, esunafundn K, : L([0, 1]) — [0, 1] definida por Definimos un nuevo operadr, que consiste en la com-
1. Ko(x) = « para todox € L([0, 1]) posicbn del operadob,, con la funcén

2. K;(x) =z paratodox € L([0,1]) i:[0,1> — L([0,1]) @
3. Ko(X) = Ko([Ko(X), K1(X)]) = Ko(X)+a (K7 (X)— (z,y) —  [min(z,y), maz(z,y)]
Ky(X)) = z + a(z — z) para todox € L([0,1])

Teoremal. 1. Seax € [0,1]yD =D,o0 i dondeD,, es
En [4] se propone una generalizacide este operador el operador dado en la Definigh 3. Entonces, s¥
es el operador OWA (de dimetni2) definido por el
vector de pesod” = (a, 1 — «), tenemos que
Dy (z,y) = F(x,y) para todoz,y € [0, 1].

Definicion 3. Sea«a € [0,1]. Un operador D, es una
funciobn D,, : L([0,1]) — [0,1] tal que satisface las si-
guientes condiciones:

1. Siz = 7, entoncedD, (X) = z 2. SeaF' un operador OWA (de dimeidsi 2) con vec-
_ _ tor de pesodV = (wy,wz). Entonces, para cada
2. D-O(x) =z, D1(X) = 7 paratodox € L([0,1]) (z,y) € [0, 1]? tenemos que
3. Six <p yconx,y € L([0,1]), entoncesD, (x) < F(z,y) = Do(z,y), cONa = w;.
Da(y)

4. Da([0,1]) = o para todoc: € [0, 1] 4 Métodos de élculo del coeficienten
Proposicion 1. Para todoa € [0, 1], el operadork, es un o ;
operadorD,,. Antes de mostrar los distintosatodos de &@lculo del coe-

ficiente «, estudiamos dos medidas definidas en [19] aso-
Nota:En este trabajo vamos a utilizar la siguiente exjgresi  ciadas a un operador OWA: efnessy la dispersbn.

del operadoi),,: Definicion 5. SeaF un operador OWA YV su vector de
esos. El orness viene definido por
Dollz.7) =z +o(@-2) = Ko(le®) (1) ° "

N ,
orness(F) = e ;(n —i)w; 3

3 Operador K, y operadores OWA

En [18], Yaguer propuso los operadores OWA de la si—PrOpOSICIon 2. orness(Da) = o

guiente forma: Definicion 6. SeaF’ un operador OWA yV su vector de

Definicion 4. Una funcbn F : [0,1]™ — [0,1] es un op- pesos. La dispersn viene definida por

n
erador OWA de dimenfn n si existe un vector de pesos .
Disp(F) = — slnw; 4
WW = (wy,ws, -+ ,wy) € [0,1]" con)_ w; = 1y tal isp(F) ;w e @
que n
F(ai,a2, - ,a,) = Z wjb; Proposicion 3. Disp(D,) =adn(=%) + In(1 — )
j=1

A continuacon mostramos diferentesatodos para obtener

conb; el j-esimo mayor elemento dg.
£ defind iinal. | q OWA reali el vector de pesos de un opperaflpy en base a algunas
n su defindn original, los operadores realizan un ¢ milias de operadores OWA.

mapeo completo dB™ enR. Sin embargo, en este trabajo L
vamos a reducir el dominio[a, 1]2 en |0, 1]. Definicion 7. F' es un operador ME-OWA # es un ope-

rador OWA tal que dado un valor derness 3, F maxi-

Asi, si nos centramos en operadores OWA de dinensi miza su dispersin. En concreto, resolvemos la siguiente
dos con vector de pesd¥ = (a,1 — «), podemos pen-  gcyacon:

sar en aplicarlos a los extremos de un intervalo. En este

caso, el resultado nugrico de la aplicaéin del operador Max >, wilnw;
OWA vy del operadoiD,, sobre el intervalo coinciden. Sin con B=1/(n—1)Y"  (n—iw;
embargo, los dos operadores son conceptualmente diferen- donde 0  w;=1,w; €[0,1]

tes. Mientras el operadadd, actia sobre elementos de o
L([O7 1])’ el dominio de los operadores OWA B%l]z De Proposicion 4. El Operador]D)a es un Operador ME-OWA
esta forma, los operadores OWA necesitan una opferaci Paratodoa € [0, 1] conorness(Da) = .
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Definicion 8. F' es un oprador S-OWA generalizadolBi
es un operador OWA donde

wy = a+ 4 (1—(a+D))
w; = %(1—(a+b)), coni=2,...,n—1,
w, = b+ (1-(a+Db)).

siendoa,b € [0,1]ya+b < 1.

Proposicion 5. Seana, b € [0,1] tales quen + b < 1. Si

tomamos
_l+a-0

2
entonced),, es un operador S-OWA generalizado.

Definicion 9. F' es un operador BADD-OWA gi es un
operador OWA donde

()

B

Z] 1 bjﬁ
conB > 0y siendab; como en la Definidn 4.
Proposicion 6. Seas > 0. Si tomamos

_ (Dy ()"
(Do(z, )" + (D1 (2,y))”
conz,y € [0, 1], entonce®,, es un operador BADD-OWA.

Definicion 10. Seal > 0. F' es un operador BADD-OWA
modificado siF' es un operador OWA donde

w; =

(6)

i % o0 bien

2. w; = % o bien

3. w; = ﬁ(l — %) o bien
4, w; = %

j=1"j

siendob; como en la Definién 4.

Proposicion 7. Sea > 0. Los siguientestems se
cumplen

1. Sitomamos

(1/D1 (2, 4))” _
(I/D1 (2, )7 +(1/Do (@, )P

a =

(Do (2, y))?
(D1($7y))ﬁ+(Do(f7y));

(D (2, )" —

=1l - @ ttom? =

entonced,, es un operador BADD-OWA modificado
en el sentido de logems 1, 3y 4 de la Definien 10.

2. Sitomamos
(1 =Dy (z,y))°
(1 =Di(z,9))? + (1 = Do(z,y))"

entonced,, es un operador BADD-OWA modificado
en el sentido ddgtem 2 de la Definidin 10.

(8)

o =
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5 Algoritmo de reduccion de imagen

En este trabajo vamos a considerar una ima@gde N x M
pixeles como una relain difusak de N x M elementos.
Cada elemento de la reléci tiene como valor de perte-
nencia la intensidad normalizada detgd correspondiente

a la misma posi¢in. Normalizamos las intensidades di-
vidiéndolas pof —1 (siendoL el nimero de niveles de gris
empezando padd). Asi, el pixel localizado en la posién

(4, j) tiene asociado un valor de pertenencia que denotamos
porgi;.

En nuestra propuesta de redutde indgenes usamos los
conjuntos intervalo-valorados difusos y el operadyy.
Como podemos ver en [6, 7, 8, 15, 17], la apliéaci

de conjuntos intervalo-valorados difusos en procesamiento
de imagen permite el desarrollo de algoritmos con muy
buenos resultados en distintagas, como la deteéei de
bordes, el contraste o la umbralizawwi El algoritmo que
proponemos es el siguiente:

1. Dividir la relacbn R en bloques de tania n x n.
Si M o N no son multiplos de:, eliminaremos el
minimo nimero de filas y columnas en el borde de la
matriz hasta obtener un nuevo tdmajue lo cumpla.

2. Asociar a cada bloque un intervalo de la siguiente
forma: el extremo inferior viene dado por eimmo
de las intensidades del bloque y el extremo superior
por el naximo de las intensidades (normalizadas).

3. Elegir el paametroa del operadoD,,.

4. Asociar a cada intervalo elimero obtenido al aplicar
el operadoD,,.

Ejemplo: SeaR una reladdn de dimensior6 x 6 y sea
n=3

q1,1
42,1
q3,1
q4,1
gs,1
d6,1

q1,2
q2,2
q3,2
44,2
q5,2
d6,2

q1,3
42,3
43,3
q4,3
q5,3
d6,3

41,4
42,4
43,4
q4,4
q5,4
d6,4

q1,5
42,5
43,5
qa,5
q5,5
de,5

q1,6
42,6
43,6
q4,6
q5.,6
de,6

Asi, el conjunto intervalo-valorado difuso asociaddia
esh formado por 4 elementos:

{ l:{\ ai \/ qi,j} [ ,,

{ A
1=4,5
j=1,

Una vez obtenido el conjunto intervalo-valorado difuso
para la imagen, construimos un conjunto difuso. Mediante

el operadorD,, aplicado a cada intervalo obtenemos una
imagen reducida de tama2 x 2.
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6 Resultados experimentales Cona = 0, asociamos el extremo inferior del intervalo a

cada bloque. Con = 0.5, asociamos el punto medio del
En esta sec6n vamos a utilizar el algoritmo de redugai  intervalo. Porlltimo, cona = 1, asociamos el extremo
propuesto en la Sedni 5 utilizando el operadob, y  superior del intervalo.

las propiedades de las familias de operadores OWA de Igjiqentemente, al aumentar el valordl@umenta el grado

Seccon 4. En funadn del operador OWA elegido, obte- g hertenencia y por tanto la intensidad de la imagef. As
nemos dos situaciones bien diferenciadas. En la primerg, imagen es f@s oscura para = 0 que parax = 0.5, que

el valor dea es constante para toda la imagen (aplicamosa SU vez es @S oscura que para—= 1, tal como vemos en
el mismo valor a cada intervalo). Esto ocurre con los 014 Figura 2

peradores ME-OWA y S-OWA generalizados debido a su
propia definicdbn. En la segunda, el valor dedepende de

los extremos del intervalo, por lo que i@asegdin el inter-

valo en el que trabajamos. Esto ocurre con los operadores

BADD-OWA y BADD-OWA modificados.

Todas las pruebas de esta séndnan sido realizadas con
las imagenes Lena y Camera (Figura 1). El t@malel
bloque de reducbn esn = 3 (submatrices de tarfia 3 x

3). De esta forma, el tanfi@ de la imagen reducida es 9
veces ms pequla que la original.

Figura 2: Reducén mediante operadores ME-OWA

6.1.2 Reducdn mediante operadores S-OWA
generalizados

Para construir un operador S-OWA generalizado es nece-
sario, como hemos visto en la Defirtini 8, la elecdn de

dos parametros,b € [0, 1] tales quex + b < 1. Sies-
tudiamos como contribuyen los parametros en el operador,
obtenemos los siguientes casos:

1. Sia = b, tenemos querx = 0.5, obteniendo dsla
media de los extremos del intervalo.

2. Sia =1y b= 0, tenemos que: = 1.
3. Sia=0yb=1,tenemos que: = 0.

4. Sia+b < 1ya # b, cuandoa > b, el valor de
« tiende a 1, por lo que el resultado tiende hacia el
extremo superior del intervalo. 8i< b, el valor dex
es nmas cercano a0, por lo que el resultado se aproxima
al exptremo inferior.

Figura 1: Inégenes Lena y Camera originales
Los casos 1, 2 y 3 ya han sido analizados en la Sulisecci

6.1.2. Vamos a estudiar el caso 4. Para ello hemos con-
siderado los siguientes casos: para= 0.5,b = 0.25,

al sera > b, damos nas importancia al extremo superior
del intervalo, obteniendo asi un valor de0.625. Al au-
mentar el valor de:, entoncesx — 1. Por ejemplo, si
a=0.9,b =0, entoncesy = 0.95. Con este valor obtene-
mos una imagen muy parecida a las obtenidas éftifaa
columna de la Figura 2. Si elegimas= 0.25,b = 0.5,

al dominar el extremo inferior, obtenemos un valor de

Como hemos visto en la Seo6ai 4, la construcéin de un 0‘_:0'375' Al aumentar el valor de b, — 0, como ocurre
si tomamose = 0,b = 0.9 (el valor en este caso es de

operador ME-OWA es directa. Por este motivo, vamos a 3 ‘
analizar tres casos diferentes= 0, a = 0.5y a = 1. a = 0.05). Notese en la Figura 3 que al aumentar el valor

dea laimagen se aclara.

6.1 Calculo dea constante para toda la imagen

En esta secbn el valor del parametra (constante) se va
a calcular utilizando los operador ME-OWA y S-OWA ge-
neralizados.

6.1.1 Reducaddn mediante operadores ME-OWA
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si 8 = 0, el valor dea = 0.5 (de forma similar a los ope-
radores BADD-OWA).

Bajo las condiciones détem 1 de la Proposion 7, y
tomandog = 1, el valor dea viene dado de la siguiente

forma:
X

& Q= —— (10)
a=0,b=0.9 &=0.25,b=0.5 a=0.5,b=0.25 a=0.9,b=0

a = 0.05 a=0.375 o = 0.625 a=0.95

siendo[z,Z] € L([0,1]) el intervalo que representa al
bloque. En este caso, < 0.5y al aumentas, « — 0

Figura 3: Reducéin mediante operadores S-OWA  cuando3 — oo (Notese en Figura 5 que la imagen va os-
cureciendo al aumentaty disminuir«). Si nos basamos

6.2 Calculo dea variable

En esta sec6n el valor del parametra (variable) se va a
calcular utilizando los operadores BADD-OWA y BADD-
OWA modificados.

6.2.1 Reducadn mediante operadores BADD-OWA

Como hemos visto en la Defindn 9, es necesaria la f=1 f=10 p=20 (=100
eleccbn de un parametr@ > 0 para la construcon de un
operador BADD-OWA. Sabemos que si tomanibs= 0,
entonces el valor de = 0.5, caso estudiado en la segunda
columna de la Figura 2. En otro caso, si tomarfios 1,

el valor dex lo calculamos de la siguiente forma:

Figura 5: Reducéin mediante operadores BADD-OWA
modificados seguiiem 1

en elitem 2 de la Proposioh 7, para un valordg = 1, «
viene dado por la siguiente expresion:
T

9) 1-7

e “Cha-m+a-2 ()

o =

siendo [z,Z] € L([0,1]) el intervalo que representa al

bloque. De esta forma sabemos que> 0.5y que al au-  siendofz,z] € L([0,1]) el intervalo que representa al
mentar el valor d&, . — 1, es decir, el resultado tiende al bloque. Al igual que ocurre con ebleulo basado en el
extremo superior del intervalo. A<on un valor def alto,  item 1, el valor dex disminuye al aumenta$ (Notese en
obtenemos una imagen muy similar a las de la columna Jigura 6 que, de la misma forma que coiitein 1, la ima-
de la Figura 2, es decir, aclaramos la imagen (Figure 4). 9en se oscurece al aumentay disminuir ).

5—1 =10 $=20 f=100 =1 f=10 §=20 A=100

Figura 4: Reducéin mediante operadores BADD-OWA  Figura 6: Reducén mediante operadores BADD-OWA
modificados segutiem 2

6.3 Reduccbn mediante operadores BADD-OWA . .
modificados 7 Conclusiones yineas futuras

Si utilizamos operadores BADD-OWA modificados, pode- En este trabajo hemos demostrado que podemos obtener
mos realizar dos calculos debasandonos en logems 1 operadores OWA de dimei@si 2 a partir de operadores

y 2 de la Proposiéin 7. Al igual que para los operadores de Atanassov y aplicarlos a la redumtide indgenes.
BADD-OWA, el valor dea depende del intervalo en el que Ademas, hemos utilizado diferenteseodos de la litera-
trabajamos y del parametfb En ambos casos, ocurre que tura en el @lculo de los pesos de operadores OWA. Este
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hecho nos ha permitido obtener distintas familias da im
genes reducidas a partir de una misma imagen.

En un futuro queremos analizar lasigenes obtenidasan

profundamente. En primer lugar, queremos estudiar nq10]
sblo como afectan los operadores utilizados a la intesidad
de la imagen obtenida sino a la capacidad para mantener
caractesticas de la imagen como bordes, contraste, etc.

Por otro lado queremos utilizar distintogtados de recon-
struccbn de la literatura para comprobaréeducadn es
la mas adecuada de las que proponemos.
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