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Sota el titol de «reconeixement de formes» (o «patterns») hom admet
gran quantitat de coses diverses. Per un costat tenim els que tracten del
reconeixement de formes sensorials, principalment formes visuals i audi-
tives. Els psicolegs i psicofisidlegs analitzen quines sén les formes discerni-
bles i el perqué¢ unes ho sén i d’altres no, aixi com el procés mental in-
volucrat. Per un altre costat hi ha els que tracten, des d'un punt de vista
matematic, les distribucions naturals d’espécies en l’espai. En aquest camp
es poden fer models matematics que donguin lloc a funcions de distri-
bucié estadistica que s’amotllin, en molts casos forca bé a la matriu ori-
ginal. La majoria de vegades, perd, no expliquen res, puix que fins i tot
models contradictoris poden portar a distribucions semblants o estadisti-
cament idéntiques.

Al costat de tot aixd hi ha el problema del discerniment de formes
visuals i auditives fora de tota psicologia. El problema que s’intenta re-
soldre és el de trobar la manera de caracteritzar al maxim una forma per
tal que una maquina la pugui reconeixer. La idea de parlar als ordena-
dors i de fer que parlin és ja vella.

En el nostre cas concret, €l nostre material de treball sén fotografies
en color de bentos sobre fons rocés, i €l reconeixement de formes té dos
caires: un és el de recondixer les fotografies «pictdricament» semblants,
I'altre és el de recontixer les comunitats i ecosistemes semblants.

En el cas de la fotografia aéria o de satéHit el problema acostuma a
reduirse a la caracteritzacié de les diferents taques a fi de treure’n un
mapa tematic (quan no es tracta de reconéixer carreteres, trens, soldats,...)
Un meétode directe consisteix en fer una cluster anilisi, de la qual sur-
ten una série de grups (tonalitats de grisos per exemple), seguida d'una
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analisi discriminat, adjudicant cada punt a un dels grups. En el cas
de fer una classificacié supervisada, es pren com a representants ideals
dels grups que es volen fer una s¢rie de zones limitades i de textura
aparentment constant dins de cada una d’elles. ParaHelament, es prenen
mostres sobre el terreny i es qualifiquen aquestes zones (blat, ordi, pata-
tes, pins,...). S'obté llavors un mapa tematic.

En el nostre cas podriem dir que la fotografia en color és un «mapa
tematic» instantani que s’ha d’interpretar. La interpretacié es pot portar
a dos nivells: en el primer es tracta de reconéixer grups d’espécies o d’'in-
dividus diferents. En I'altre nivell es tracta de recontixer, per la forma,
la comunitat o facies.

El primer nivell es resol, després de digitalitzada la imatge amb un
densitometre adequat, fent una classificacié (supervisada o no) dels dife-
rents tons que es troben. Aquest nivell queda pobre si després d’aixod el
resultat és simplement un mapa tematic que novament s’ha d’interpretar
en el segon nivell. Per l'altre costat és possible que ens puguem saltar,
en part, el primer nivell, i passar directament al segon. El sistema con-
sisteix a digitalitzar la fotografia, i sobre la matriu de dades, buscar una
série de variables discriminants mesurades sobre la imatge que ens perme-
ti, en un primer pas, de classificar les diferents fotografies en diferents
grups. La hipotesi de treball és, doncs, una que ve a dir que «sobre fo-
tografies en color de bentos rocds, la distribucid, forma, grandaria, orien-
tacid i diversitat de les taques, aixi com la preséncia o abséncia d’algunes
caracteristiques, permet discriminar les diferents comunitats bentoni-
ques». Darrera d’aquesta hipotesi hi ha una altra d’implicita, i és que
«el funcionament des del punt de vista ecoldgic d’un sistema, estd intima-
ment relacionat amb Uestructura espacial d’ell mateix». Per entendre’ns:
esta relacionat amb la grandaria, freqiiéncia i distribucié espacial dels
seus individus o subsistemes.

A primer cop d'ull, un bidleg de bentos acostumat a veure el fons
submar{ és capag¢ de classificar forca bé les fotografies segons el tipus
d’ecosistema al qual pertanyen. O sigui que el cervell huma entrenat
«veu» variables discriminants evidents. L'interés que té llavors l'intent de
fer-ho mecanicament resideix en el fet d’anar provant variables que ens
permetin reconeixer formes o patterns, no només pictorics, siné d’altres
que facin referéncia o estiguin relacionats directament amb les propietats
d’ordre ecologic del sistema representant en la fotografia.

Aqui es presenta, encara que superficialment, les possibilitats que ofe-
reix I'"is de la matriu de transici6 d’'un procés de Markov per veure
I'orientaci6 i pes especific de les diferents taques d’una fotografia. El sis-
tema consisteix a fer una série d’escombrats sobre la matriu de dades (es
treballa amb la imatge digitalitzada i amagatzemada a l'ordenador) en
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angles diferents. Dins de cada escombrat es calcula, independentment per
a cada transecte, la matriu de probabilitats de transicié. Els colors possi-
bles (quantitat establerta per I'analista) adjudicats a cada un dels elements
de imatge, s6n els possibles «estatsn. Cada transecte és un «procés». So-
bre la matriu de probabilitats es calcula una variable aleatoria que és
funcié de les probabilitats de transicié, i que no és més que la probabili-
tat d’'una strie de trajectories. Simbolicament:

a és I'angle d’escombrat, que pren valors de o a 180 graus.

Els possibles estats sé6n:

Ty 1=1,2,...,n ] = 1,2,...,10

Per cada transecte, «U, es té una matriu de probabilitats:

(Uy) i=12..,n j=12,..,n aon

n
¥ Uy =1 sent aixo la suma de les probabilitats de tran-
j=1 sici6 d’un estat i a qualsevol altre j.

Per cada angle a es té k. transectes, i per cada probabilitat P(Ty) =
= Uy es té ks valors.

La forma de les variables aleatories és del tipus:

X=PT 6 T” 6 T

Aixd s’ha provat sobre matrius de 60 x 40 elements, fetes amb uns
i dosos (dos estats). Les imatges analitzades han estat creades amb pro-
grames que utilitzen nimeros a I'atzar i unes certes estrattgies per fer
que surtin les taques amb orientacions preestablertes (veure les figures).

Per la construccié de les variables aleatories s’ha de tenir en compte
que es vol posar en evidéncia: si es tracta, per exemple, de veure l'orien-
tacié de taques d’«uns» sobre «dosos» ens interessari sobretot la distribu-
cié6 de la variable aleatoria que faci referéncia a la transicién T,,. La
probabilitat U,, sera la de passar a un 1 en el segiient pas, estant ja
en un 1. Per a figures compactes pot servir aquesta variable, perd si les
taques sén una mica difuses s’haurd de fer servir variables d’un ordre
més elevat, o sigui que representin probabilitats de trajectories més llar-
gues com per exemple:
Ti» Tiaww Tane Tia en les quals, de tres posicions seguides n’hi ha
dues que sén 1. La probabilitat de la uni6 de les quatre trajectories seria
una variable com les utilitzades en els exemples dels grafics:
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Les imatges utilitzades en aquest treball estan molt lluny de les imat-
ges (fotografies de bentos) que I'han
den resumir en un parell de punts:

provocat. Aquestes diferéncies es po-

1.— Les imatges tractades aqui amb aquest métode consten de dos
mentre que les fotografies de bentos
en presenten tants com permeten el meétode de digitilitzacié (preci-

estats (indicats per uns i dosos),

sié) i l’analista.

2.— Les formes de les taques de les fotografies de bentos sén rara-
ment tant senzilles com les tractades aqui.

La matriu de les probabilitats de transicié permet ficilment I'exten-
si6 del cas de dos estats a més de dos. Es poden estudiar taques formades
per un o més estats, sobre un fons de diversos estats indiferenciats, ja que
la matriu permet calcular sense dificultat les probabilitats de les trajec-
tories interessants que constituiran la variable aleatoria.
La variable escollida es distribuird de manera diferent segons I'angle
d’escombrat. Si agafem una figura semblant a la de la fig. 1 0 1 bis, veu-
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F16. 1. — Els dosos estan coHocats amb probabilitat decreixent perpendicularment a una
recta obliqua, segons una exponencial negativa.

F1G. 1 bis. — El mateix que la fig 1, perd les probabilitats sén més altes. El resultat és
una taca més densa.
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FiG. 2. — Taca repetida quatre vegades. En aquest cas la taca s'inicialitza en un punt
central d'una matriu de 20X 20 i els altres dosos es posen per iteracié6 d’una subrutina
que fa que la probabilitat que s’hi afegeix un dos en un punt és o si no n’hi ha cap
al costat, que sigui maxima en la direccié oblicua i menor en la perpendicular a aquesta.

F16.3. — La mateixa taca de la figura 2 repetida 6 vegades.
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F16. 4. — La mateixa taca: § del dret i g girades go graus. Apareixen dues direccions
creuades.

F1G. 5. — 24 eHipses coHocades regularment, girades 60 graus cadascuna (eix gran=8,
eix petit=4).
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rem que pels transectes que vagin en la direccié de l'eix gran de la taca
la variable prendri o bé valors molt alts, o bé valors molt baixos. En les
altres direccions prendra valors semblants. L’histograma de la figura 6 re-
presenta dues distribucions imaginaries: una bimodal que correspondria
a un angle d’escombrat en direccié de l'eix principal i un altre unimodal
per una direccié perpendicular a I'anterior.

Explicacid de les figures

Totes les figures sén matrius de 60 x 40 elements formades per uns
i dosos. La sortida per impressora de 'ordenador fa que la distincia en-
tre dos elements sigui més petita horitzontalment que verticalment, i
que quedin afectats els angles.

Explicacié dels grifics

Sent la imatge rectangular i discreta (60 x 40 elements), el nimero de
transectes i la seva longitud (considerats com processos, en nimero d’'es-
tats) dependra de I'angle d’escombrat. Per un angle de o graus tindrem
40 transectes de longitud 6o, i per un angle de go, 6o transectes de lon-
gitud 4o. Pels angles intermedis la cosa es complica i la longitud dels
transectes varia molt. En el cas de a = 45 graus, tindrem gg transectes,
dels quals 2 seran de longitud 1, que no es poden considerar propiament
processos. Els transectes més llargs seran de 6o/cos 45 estats i d’aquests
n’hi haurd 20 només.

Per cada transecte es calcula la matriu de probabilitats de transicié
i de retruc el valor de la variable associat. Per un procés de longitud 2,
només hi haurd un transici6 i la seva probabilitat sera 1. Aquesta diver-
sitat de longituds dels transectes, fa que la distribucié de la variable alea-
toria es vegi molt falsejada pels valors deduits de transectes curts. Per
tant, a I'hora de calcular un parametre que caracterizi la distribucié,
hem prescindit d’aquells valors deduits de transectes de longitud més
curta de 21, i hem perdut una informacié indesitjable sobre les canto-
nades del rectangle.

Els cilculs s’han fet tots a I'ordenador IBM-1130 de I'Institut de In-
vestigacions Pesqueres de Barcelona.

El parimetre que s’ha fet servir per caracteritzar les distribucions ¢és

V = (mitjana dels 5 valors maxims-mitjana total)?

Aquest parametre ben senzill s’ha mostrat ttil a I’'hora de posar en evi-
déncia les direccions de les taques, presentant pics quan l'angle d’escom-
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brat coincideix amb la direccié de I'eix gran de la taca. El que ens do-
nard més informacié serd, perd, el nombre de pics i la seva forma (am-
plada, forma arrodonida o punxeguda,...).

Conclusions

Amb variables successives de diferents ordres sembla ser que es pot
posar en evidéncia la densitat de les taques.
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GRIAFIC 1. — La variable és X, (tercer ordre) per la imatge de la fig. 1 (linia disconti-
nua), i amb X, també per la imatge de la fig. 1 bis (lfnia continua).

GRAFIC 2. — Utilitzant X per les imatges de la fig. 2 (discontinua), i fig. 3 (continua).
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GRAFIC 3
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GrAFIC 8. — Utilitzant X, per la imatge de la fig. 4. Queden en evidéncia les dues direc-
cions, amb els pics desplagats 5 graus respecte als 45 i 135 originals que eren d’esperar.

GriFic 4. — Utilitzant X, per la imatge de la figura 5 (continua) i per una figura simi-

lar, perd formada per circunferéncies de radi 4 en lloc d’eHipses (discontinua). En el

cas de les eHipses hi ha dos pics: a go i 45 graus (angles marcats sobre la figura), i no

es posa en evidéncia I'orientaci6 de 60 graus de cada eHipse. En el cas de les circum-
feréncies els pics es presenten a o i go graus.

Sembla ser que l'estudi de la forma dels pics (que no hem fet aqui)
pot donar informaci6é sobre la regularitat dels contorns, la importancia
de la superficie de la taca respecte a la total, i I'elongacié. Possiblement
escollint algun altre parametre per a caracteritzar les distribucions (potser
del tipus de quartils), es podrien fer cilculs més precisos.

Els resultats amb les figures de les eHipses i les circumferéncies mostra
clarament que el nostre sistema, tal com 'hem fet servir, posa en evidén-
cia una estructura d’un cert nivell. Les estructures locals (orientacié de
les eHipses) podrien posar-se en evidéncia reduint la superficie escom-
brada. En aquest ultim cas, es podria utilitzar una estimacié de la
mitjana del didmetre petit de la taca (o taques) per tal de fixar la su-
perficie per escombrar. Tenim un programa que fa una estimaci6é d’aquest
tipus.
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FREQUENCIA
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FREQUENCIA

F1G. 6. — Exemples de distribucié esperada

de la variable X, en dos escombrats d'una

figura formada per una taca allargada com

la de les figures 1 i 1 bis. a) Direccié d’es-

combrat paraHel a I'eix principal de la taca.

b) Direccié d’escombrat perpendicular a 'eix l_r
principal de la taca.

X3

A la practica el que s’haura de fer és fixar las variables aleatories, els
parametres per calcular la forma de la distribucié d’aquestes i les trans-
formacions (fruit de I'estudi dels pics) que donin els valors de les variables
discriminants. L’estimacié d’una «mitjana del didmetre petit de les ta-
ques» donaria lloc a una altra variable discriminant.



