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Capitulo 1

Introduccién y objetivos

El principal objetivo del sistema visual humano es reconocer objetos de tal manera
que se pueda interactuar con ellos apropiadamente. Aunque los humanos percibimos
a los objetos de una forma instantanea y automatica, nuestro sistema visual requiere
de un proceso complejo para reconocer objetos del mundo real. Uno de los principales
obstaculos que enfrenta un sistema visual, sea biolégico o artificial, es el hecho de que
los objetos oculten parte de ellos mismos o de sus vecinos, es decir, la informacién
que describe a los objetos estd frecuentemente incompleta. Es necesario hacer notar
que un humano puede experimentar el mismo tipo de confusiones que un sistema por
computadora para reconocer un objeto, si es que el contexto de la escena no se entiende
claramente. En estos casos, aun el humano requiere entrenamiento para interpretar
acertadamente las imagenes del tipo que se le muestran (Sekuler et al., 2000).

La percepcion de imégenes artificiales es muy importante en areas como la robéti-
ca, vision e inteligencia artificial. Todas estas areas tienen un gran interés comercial,
por lo que son ampliamente investigadas. Por esta razén, existe un largo historial del
reconocimiento de patrones que se puede mencionar desde las primeras décadas del
siglo pasado. A pesar de contar con hardware y sistemas mas completos y complejos, el
reconocimiento de patrones por medios artificiales ha revelado ser muy complicado. La
limitada capacidad del hardware que actualmente existe, restringe el tipo de problemas
que se pueden solucionar satisfactoriamente. En este sentido, los métodos de recono-
cimiento de patrones generalmente se ocupan de un nimero limitado de imégenes en

ambientes controlados, y por ende, atin se desconoce si un buen método aplicado a un



caso particular, serfa eficaz para todos los casos de la vida (Suetens et al., 1992).
Existen diferentes métodos para realizar la tarea de reconocimiento, se puede ver
un resumen de estrategias en Suetens et al. (1992), algunas son simplemente heuristi-
cas o herramientas como la programacion dinamica, otras tienen bases matematicas o
estadisticas como los métodos basados en la teorfa de decisién (clasificador de distan-
cia minima (Duda et al., 2001), reconocimiento por correlacién (Vanderlugt, 1992), los
clasificadores 6ptimos estadisticos como el clasificador de Bayes (Van Trees, 1968), y

las redes neuronales (Duda et al., 2001).

I.1. Definicién del problema y objetivos

En el ambito del procesado de iméagenes, el reconocimiento de objetos o patrones se
define como la tarea de encontrar y etiquetar las partes de una imagen bidimensional,
por ejemplo, los objetos que conforman una escena (Gonzalez y Woods, 2002). Un
problema importante en esta area, aparece cuando el objeto a reconocer se encuentra
parcialmente oculto por otros objetos. Si reconocer objetos es dificil, reconocer objetos
parcialmente ocultos es mas complicado, esto se debe a que se corrompe la informacién
que lo describe, es decir, se pierde parte de la forma del objeto. En estos casos, lo
sensato es aprovechar otras caracteristicas del objeto como el color, la intensidad y la
textura.

En base a lo anterior, este trabajo de investigacion trata sobre el diseno de filtros
adaptativos de correlacion para el reconocimiento de objetos parcialmente ocultos. El
problema a tratar en esta investigacion se puede definir por los siguientes objetivos de

investigacion:



I.1.1. Objetivo general

Disenar nuevos métodos y algoritmos por correlacién con invariancias a pequenas
distorsiones geométricas, que sean capaces de identificar y localizar objetos parcialmente
ocultos en presencia de ruido (aditivo y disjunto) y que tengan un buen desempeno en
términos de su capacidad de discriminacién y minimizacién de falsas alarmas.

Para lograr el objetivo general se han propuesto los siguientes objetivos especificos

que forman parte de la metodologia empleada en el desarrollo de la investigacion:

I.1.2. Objetivos especificos

1. Estudiar los fundamentos teérico-matematicos de las técnicas por correlacién in-

variantes en posicion, rotacion y escalamiento.

2. Estudiar los filtros de correlacién conocidos, aplicados a los modelos de senal
aditivo y disjunto, asi como los criterios de calidad clasicos que se emplean para

determinar las capacidades de los diversos métodos de correlacion.

3. Anadir las invariancias (rotacién, escalamiento, etc.) a los diferentes filtros de
correlacién conocidos y aplicarlos en el reconocimiento de objetos parcialmente

ocultos.

4. Proponer, disenar e implementar nuevos métodos por correlacion para identificar

objetos parcialmente ocultos basandose en el estudio de los puntos anteriores.

5. Probar y comparar los resultados arrojados por los algoritmos propuestos, para
reconocer objetos parcialmente ocultos en imégenes de prueba; basandose en su

capacidad de discriminacién y minimizacion de falsas alarmas.

6. Hacer un estudio de las propiedades y del comportamiento de los métodos por

correlacién que se propondran para identificar las limitaciones del nivel de oclusién



que nos impiden identificar un objetivo.

7. Probar los algoritmos con imagenes reales de diversa tematica (médicas, satelita-

les, de microscopia, etc.) para identificar objetos parcialmente ocultos.

I.2. La correlacién como alternativa para el recono-

cimiento de patrones

El reconocimiento de patrones por medio de la correlacién (CPR!) es una subrama
del reconocimiento estadistico de patrones. Esta basada en la seleccién o diseno de una
senal (que también puede ser una imagen) de referencia para después determinar el
grado de similitud entre la sefial de referencia y el objeto bajo examinacion (escena de
prueba). El grado de similitud entre las sefiales es una simple estadistica cuyas decisio-
nes se basan en el conocimiento que se tenga sobre el objeto. Por medio de la correlacién
se podria determinar a que clase pertenece un objeto, o mejor aun, podriamos tener un
sistema basado en la correlaciéon que incorpore invariancias para identificar al objeto
sin importar desde donde se observe (las variaciones que pudiera presentar un objeto se
puede deber a algunos de los siguientes aspectos: desplazamientos laterales, rotaciones,
escalamientos, cambios de iluminacién y oclusiones). Frecuentemente es deseable discri-
minar entre diferentes clases de objetos que difieren sutilmente de la clase de interés, es
decir, entre objetos parecidos. Finalmente, el objeto se puede encontrar incrustado (o
rodeado) por ruido, cuyas caracteristicas estadisticas pueden ser similares a la clase de
interés. Estas consideraciones se pueden tener en cuenta para el diseno de las senales de
referencia. Los algoritmos de correlacién disenan o crean senales de referencia tales que
su correlacion con el objeto produce estadisticas con la informacion de estas cuestiones

(ruido o degradaciones en la senal observada).

LCPR: Correlation pattern recognition



Una de las fortalezas principales del CPR es la robustez inherente que resulta de
evaluar la senal completa en un mismo tiempo, en otras palabras, no se requiere de
ninguin tipo de preprocesamiento; en contraste con otras técnicas que extraen infor-
macion en partes para luego comparar las relaciones entre los elementos. El CPR es
menos sensitivo a pequenos valores de correspondencia y obstrucciones, debido a que se
compara toda la imagen de entrada contra la plantilla (imagen de referencia). Ademas
de que se pueden detectar varios objetos en paralelo dentro de la escena de entrada.

La correlacién se puede implementar tanto en el dominio temporal (dominio es-
pacial para las imédgenes) como en el dominio de la frecuencia. Como ya se sabe, la
propagacién de la luz en su aproximacion paraxial, se puede modelar como un sistema
invariante y aunado a la propiedad intrinseca de las lentes para obtener las FT? en 2
dimensiones, se tiene que este método permite implementar la correlacién en tiempo
real. Este método para implementar la correlaciéon en el dominio de las frecuencias es
la razén por la que se usa la frase de "filtros de correlacién”. Gracias al recurso del al-
goritmo de la transformada rdpida de Fourier (FFT?) y a los procesadores digitales de
altas velocidades, hoy en dia la correlacion entre imédgenes se puede usar efectivamente
en implementaciones digitales. En este trabajo de investigacién se omiten los sistemas
basados en la éptica y se trabaja inicamente con sistemas digitales. El diseno de filtros
de correlacion y sus aplicaciones se programaron en MATLAB® versién 7.0, ya que
este software tiene incorporadas diversas rutinas tutiles para el tratamiento digital de
imagenes, entre las que se destacan las funciones de la FFT.

Para presentar inicialmente el uso del CPR utilizaremos la Fig. 1. En esta figura,
tenemos dos iméagenes: una imagen que corresponde al patrén que deseamos buscar

y una imagen de prueba que contiene varios patrones. En este ejemplo buscamos la

2FT: Fourier Transform
SFFT: Fast Fourier Transform



Salida de correlacion

Imagen de prueba (ideal)
reconocimiento Imagen de
referencia
de ’
patrones por de
métodos
de correlacién ’

Figura 1: Esquema de la correlacién entre imagenes: imagen de referencia, imagen de
prueba y la salida ideal de la correlacion.

palabra ”de”dentro del texto. La salida de la correlacion entre las imagenes, deberia
proporcionar valores grandes en las dos posiciones donde la imagen de referencia sea
igual en la imagen de prueba. Después, se deben localizar los objetivos de interés al
examinar los picos de correlacién correspondientes en la salida, se debe determinar si
los picos de correlacion tienen un valor suficientemente grande para indicar la presencia
del objeto de referencia. En la figura que se analiza, se presenta una salida ideal de
la correlacion, pero es importante senalar que la palabra “de” se asemeja mucho a las
silaba “do” en “métodos” y podria indicar una falsa presencia de la imagen de referencia.
Un objetivo en el diseno de filtros de correlacion, es la construccién de imagenes de
referencia que nos permitan distinguir al objeto de interés de entre objetos similares
que corresponden a otra clase de objetos. Por 1ltimo, la correlacion se puede modelar
como un sistema lineal invariante a los desplazamientos (las propiedades de los sistemas

lineales se estudiarén en el capitulo IT), lo que significa que cualquier desplazamiento en



la imagen de referencia afectara a la salida por la misma cantidad en el desplazamiento.
De aqui que, si la imagen de referencia se encuentra centrada en el origen, la posicién de
los picos en la salida de la correlacion indicaran exactamente la posicion de los objetos
(como en la Fig. 1).

Con la discusién anterior, se justifica el uso de los sistemas basados en la correlacion
para atacar el problema del reconocimiento de objetos parcialmente ocultos. Implemen-
tar la correlacion es relativamente facil, lo complicado es disenar la imagen de referencia
(a la que en ocasiones nos referiremos como filtro) para obtener un reconocimiento con-

fiable de objetos.

I.3. Antecedentes

Aunque son pocos los trabajos que tratan el problema de reconocer objetos parcial-
mente ocultos, se revisaron algunos donde se emplean diversas técnicas que utilizan la
informacion de los contornos y de las regiones de maxima curvatura para llevar a cabo

una clasificacion. Se pueden mencionar los siguientes estudios como de mayor relevancia:

Plantillas deformables para el reconocimiento de miultiples objetos ocultos

Mardia et al. (1997) construyeron un sistema Bayesiano de reconocimiento al que
incorporaron una plantilla deformable. Introdujeron densidades de probabilidad a un
modelo estocastico, lo cual permite encontrar versiones deformadas de objetos. Los
resultados experimentales, se concentraron en casos donde sélo las fronteras de los
objetos son de interés. De este modo, las estructuras de los vértices vecinos fueron
faciles de manipular aun sufriendo alguna deformacion. Segin los autores, el trabajo se
puede extender a casos donde los objetos son mas complicados, por ejemplo objetos no

compactos y objetos solidos en lugar de contornos.



Dentro de las desventajas que se pueden apreciar en este trabajo es que no consi-
deraron el reconocimiento en presencia de ruido, trabajaron con imagenes en escala de

grises, y s6lo consideraron objetos con formas sencillas.

Sistema neuronal para el reconocimiento de objetos parcialmente ocultos en

escenas desordenadas

Wiskott y Malsburg (1993), trabajaron en un sistema para la interpretacién de
escenas compuestas por varios objetos conocidos y con oclusiones mutuas. Se analizaron
las escenas para reconocer los objetos presentes y para determinar las relaciones entre
su oclusion. Los objetos se representan internamente por un modelo de grafos. Estos
se construyen de una manera semiautomatica al presentar los objetos contra diferentes
fondos, los objetos se reconocen por medio de una liga de acoplamientos dindmicos.

Los experimentos mostraron que su sistema es muy exitoso al analizar escenas confu-
sas (con muchos elementos dificiles de distinguir). Una de las fortalezas de este sistema
es que se puede ampliar para nuevos objetos sin necesidad de programar, no necesita
ejecutar rutinas de estimacion estadisticas como lo requieren muchos sistemas de redes
neuronales.

Los autores sélo consideran la informacion referente a la forma de los objetos a ser
reconocidos y la técnica se aplica a imdgenes con niveles de gris. A estas debilidades
del sistema se aina el requerimiento de un preprocesamiento (generar la red de grafos
para representar a los objetos) y las limitaciones que pudiera tener la arquitectura de

la red neuronal.

Reconocimiento de objetos parcialmente ocultos por técnicas de correlacion

Campos et al. (1994), propusieron varios métodos con filtros de correlacién para

el reconocimiento de patrones, los cuales se aplicaron para diferenciar objetos ocultos.



En su estudio consideraron los siguientes filtros: el filtro sélo de fase (POF?), el filtro
inverso (IF°) y el filtro de balance éptimo SDF (TOSDF®)

Al comparar la capacidad de los tres filtros para el reconocimiento de objetos par-
cialmente ocultos, los resultados mostraron que al utilizar un filtro modificado IF, el
pico de correlacién siguié siendo lo suficientemente bueno para reconocer un objeto
hasta con un 80 % de oclusién. El articulo s6lo presenta un analisis preliminar, y como
trabajo futuro resalta el analisis de los efectos del ruido, el fondo de la escena, el tamano

de los objetos, y mejorar la capacidad de discriminacion.

Algoritmos para correlacionar imagenes encubiertas por ruido con media

cero

Khoury et al. (1998a,b, 2002a,b), desarrollaron varios algoritmos para optimizar
filtros de correlacién para reconocer imagenes encubiertas que han sido afectadas por
ruido no superpuesto (textura como fondo y con iluminacién constante). El encubri-
miento es generado al ocultar una parte del objeto y cubriéndolo con un fondo constante
no superpuesto (ruido). El estudio lo extendieron al incluir ruido no superpuesto de me-
dia cero, solamente trabajan con imagenes binarias y la forma de la apertura del objeto

que oculta es conocida.

Reconocimiento de objetos parcialmente ocultos

En Gonzalez-Fraga (2004) se realiz6 un estudio de filtros de correlacién aplicados al
problema de reconocer objetos parcialmente ocultos. Bajo la premisa de que todos los
filtros de correlacién emplean el contorno de los objetos para llevar a cabo el reconoci-

miento, se detectaron situaciones donde el contorno casi habia desaparecido. En estos

4POF: Phase Only Filter
5TF: Inverse Filter
6TOSDF: Trade-off SDF Filter
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casos los filtros clasicos sin entrenamiento resultaron una eleccién poco atractiva para
tratar el problema.

Como resultado del estudio e investigacion de filtros de correlacion, se propusieron
tres métodos para el reconocimiento de objetos parcialmente ocultos utilizando filtros
con entrenamiento. Estos métodos mejoran la capacidad de discriminacién de los filtros
convencionales. En el primer método se aprovecha la caracteristica multiclase de los
filtros con entrenamiento, consiste en entrenar el filtro para que reconozca al objeto
de referencia y rechace a los objetos que no son de interés. En la segunda propuesta
se da un tratamiento por separado al contorno y a la textura del objeto de referencia
para aumentar los posibles casos en que se puede reconocer un objeto parcialmente
oculto. La tultima propuesta estd orientada a tratar imdagenes a color, ésta considera
un preprocesamiento para descorrelacionar los canales del color de las imégenes reales.
Una vez que se aplica el preprocesamiento se lleva a cabo una correlacién independiente
por cada canal transformado y de esta forma se consigue aumentar la capacidad de
discriminacién.

Es necesario mencionar que solo se emplearon filtros invariantes en posicion y que

aln existe mucho campo abierto para realizar investigacion en este tema.

Sistemas basados en la correlacién para reconocer objetos biolégicos

Villalobos-Flores et al. (2001) emplearon un método de correlacién invariante para la
identificacién de 12 especies de diatomeas fésiles. El método hace uso de la transformada
de escala y de un filtro s6lo de fase. Los resultados experimentales reportaron que el
método es capaz de identificar las especies a partir de un pequeno fragmento de los
organismos.

Castro-Longoria et al. (2001) propusieron un algoritmo invariante, basado en la

correlacién, para identificar especies de copépodos (pequenios crustdceos marinos que
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forman parte del plancton). Se destaca el uso del filtro sélo de fase y la transformada
de escala para anadir las invariancias al algoritmo propuesto. En este ltimo trabajo
asf como en el de Pech-Pacheco y Alvarez-Borrego (1998), se presenta el reconocimiento
automatico de microorganismos, los cuales se encuentran, en algunos casos, ocultando
parte de si mismos. Cabe senalar que en estos trabajos se trabajé con imagénes limpias
(libres de ruido) y se pierde la invariancia al desplazamiento debido a la implementacién

de la transformada de escala.

I.4. Organizacién de la tesis

El resto de este documento se ha organizado en la siguiente manera. El capitulo II,
trata sobre los sistemas lineales y la teoria de filtrado. Estos son conceptos ttiles para
el planteamiento y disenio de sistemas basados en la correlacion.

En el capitulo III, se introduce a la teoria de la deteccién y estimacion de pardmetros
en las imagenes. Estos conceptos sirven para demostrar que la correlacién es un sistema
estadistico 6ptimo para el reconocimiento y deteccion de senales en general.

En el capitulo I'V se describen los filtros clasicos de correlacion, se derivan las familias
de los filtros espaciales de correlacién y la de los filtros compuestos que se aplican en la
deteccion de objetos en imagenes. También se introducen los conceptos de invariancias
para poder clasificar familias de objetos.

El capitulo V expone el diseno de nuevos filtros adaptativos para el reconocimiento
de objetos en escenas complicadas y se discuten los resultados obtenidos.

En el capitulo VI, se introduce una mejora en el diseno de los nuevos filtros adap-
tativos de correlacion propuestos. Estos filtros se optimizan para el reconocimiento de
objetos parcialmente ocultos y objetos fragmentados. Se exponen algunos ejemplos y se

discuten los resultados de los experimentos. Los filtros que se proponen en los capitulos
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V y VI representan la contribucién de este trabajo para mejorar el reconocimiento de
objetos en escenas complicadas y ruidosas.

Posteriormente, se presenta un capitulo de aplicaciones, en donde se utilizan los
filtros propuestos para el reconocimiento confiable de objetos biolégicos.

En el capitulo VIII se hace una sintesis de las actividades realizadas y se exponen
las conclusiones finales y finalmente, en el apéndice A, se presenta un algoritmo para

generar ruido con distribucién Gausiana.



13

Capitulo 11

Sistemas lineales y teoria de filtrado

Un sistema, de manera informal, se puede caracterizar por una senal de salida en
respuesta a una senal de entrada. En un proceso de correlacién se involucran dos senales
o imagenes. Una imagen de referencia es correlacionada con una imagen de prueba
(escena) para detectar y localizar una imagen de referencia (objetivo) dentro de la
escena. De esta manera, un sistema de correlacién es aquel con una entrada (la escena),
una plantilla almacenada o filtro (creado a partir de la imagen de referencia), y una
salida (la correlacién). Un sistema es lineal si para entradas nuevas, representadas por
una suma ponderada de la entradas originales, proporciona una salida que es una suma
ponderada de la salida original. De este modo, un sistema basado en la correlacion
presenta las ventajas de los sistemas lineales e invariantes en el tiempo y por lo tanto
se puede describir en términos de su respuesta en frecuencia. Esta y otras propiedades
se utilizaran para sintetizar y aplicar filtros de correlacion para el reconocimiento de
objetos.

En este capitulo se repasan tanto las propiedades de los sistemas lineales como las
propiedades de la transformada de Fourier (FT'). La F'T es una herramienta muy ttil
en el filtrado de senales en general. El uso de la transformada de Fourier en el analisis de
imagenes es muy amplio, por ejemplo, se emplea en deteccion de bordes al localizar altas
frecuencias (cambios bruscos en la escala de grises) en la funcién imagen, también tiene
aplicaciones en la restauracién de iméagenes alteradas, correlacién réapida utilizando el
teorema de convolucién, caracterizacién de bordes, compresién de imégenes y en muchas

otras aplicaciones.
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II.1. Sistemas lineales e invariantes a desplazamien-

tos

La teoria de los sistemas lineales tiene gran importancia en el procesamiento digital
de imagenes (Bovik, 2000). Muchas de las técnicas mas poderosas para modificar, me-
jorar, o representar informacién visual digital se expresan en términos de los conceptos
de sistemas lineales. En el procesamiento de imégenes, los filtros lineales se aplican a
la imagen en general, para tareas como el mejoramiento de contraste, eliminacién de
ruido, realce de contornos y también para tareas mas especificas sobre los objetos que
componen una imagen, como el reconocimiento de patrones.

En este trabajo se usa la variable espacial , (en contraparte de la variable temporal
t que es comunmente usada) para enfatizar nuestro interés en el manejo de imégenes.
Una imagen f(z,y) definida en el “mundo real” se considera como una funcién en dos
dimensiones, donde (z,y) son las coordenadas espaciales (en un plano) y a la ampli-
tud de f en cualquier par de coordenadas (z,y) se le denomina intensidad o nivel de
gris de la imagen. Una subclase importante de sistemas son los denominados sistemas
lineales invariantes a desplazamientos (LSI'). Estos sistemas pueden ser caracterizados
completamente por la salida del sistema para una entrada en particular, a la cual se
denominada entrada puntual en el origen y a la salida resultante se le conoce como
respuesta al impulso.

Un sistema T se puede representar por un proceso de transformacion para determi-

nar una funcién g(z) a partir de una funcién dada f(z), es decir:

T[f(2)] = g(=). (1)

El sistema T es lineal si y solo si para dos entradas arbitrarias fi(z) y fa(x) se tienen

'LSI: Linear shift-invariant system
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como salidas g;(z) y g2(x) respectivamente, y para dos constantes a y b, se tiene que

Tlafi(z) + bfa(2)] = aT [fo(2)] + 0T [fa(2)], (2)

para cada (z). Esto se conoce como principio de superposicién y de homogeneidad en
la teoria de sistemas lineales .

El sistema T es invariante a los desplazamientos si para cada f(x) se obtiene:

T[f(z—a)] = g(z —2'), (3)

para cualquier desplazamiento z’. Lo anterior significa que un desplazamiento espa-
cial en la senal de entrada produce la salida esperada, excepto por un desplazamiento
idéntico.

La respuesta al impulso unitario 6(x — ') de un sistema T con entrada s(x) y salida

g(x), se denota por h(x), es decir:

T[6(x — 2)] = h(z;2"), (4)

la cual es la respuesta del sistema T en la posicién espacial (z) debido a un impulso
localizado en la posicién (z’). Cuando el sistema T es invariante a los desplazamientos,
si

T [5(x)] = h(x), ()

representa la respuesta a un impulso localizado en el origen espacial, entonces se tiene
que

T [6(x — 2')] = h(x — 2'). (6)

Lo anterior significa que la respuesta a un impulso aplicado en cualquier posicion es-

pacial se puede encontrar a partir de la respuesta al impulso dada por la ecuacién (5).
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Dicho en otras palabras, h(z) puede caracterizar completamente a un sistema lineal
invariante a desplazamientos si la respuesta al impulso se conoce. La respuesta g(x)
aplicada a una entrada arbitraria f(z) se puede encontrar en términos de h(z) por
medio de una expresién que conlleva una convolucién lineal (ver Papoulis (1962)), es

decir

Si el sistema es lineal, entonces

oz) = / " T B — o) do! (8)

— [t masas

y si el sistema es invariante a los desplazamientos, se tiene

g(x) = / f(a)h( — o')da’ (9)
— f(2)*h(z).

donde el simbolo * denota la operacién de convolucién. De esta manera la ecuacién (9),
representa una convolucion entre las funciones f(z) y h(z). Las propiedades de la trans-
formada de Fourier (F'T') permiten caracterizar muy bien a un sistema lineal invariante
a desplazamientos. La transformada de Fourier H(u) de la respuesta al impulso h(x) de
un sistema lineal se le conoce como respuesta en frecuencia o funcion de transferencia
del sistema o simplemente funcion filtro.

Los filtros lineales en el procesamiento de imagenes se caracterizan en términos de

su respuesta en frecuencia, en el procesamiento de imagenes la convolucién se lleva a
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cabo en el dominio de Fourier empleando los algoritmos de la transformada rapida de
Fourier (FFT). Cuando una imagen se convoluciona con un filtro espacial pequeno el
proceso de convolucién es mas rapido si se realiza directamente en el dominio espacial.
A continuacién se analizaran algunos conceptos que seran ttiles en este trabajo con

relacion a la FT.

I1.2. La transformada de Fourier

Una manera de analizar las propiedades de una funcién imagen, es descomponerla en
funciones mas sencillas por medio de una combinacién lineal de funciones ortonormales
como la transformada de Fourier. La FT bidimensional de la funcién imagen f(z,y) se

define por la doble integral:

F(u,v) = / / [, y)e P dady. (10)

Para el propoésito del procesamiento de imagenes es razonable suponer que la trans-
formada de Fourier es una funcion periddica que siempre existe. La transformada de

Fourier inversa (IFT?) se define por:

f(x,y):/ / F(u, v)e? @) dydy, (11)

Las variables (z,y) denotan las coordenadas espaciales o coordenadas de la imagen,
y las coordenadas (u, v) son llamadas frecuencias espaciales. La funcién f(z,y) del lado
izquierdo de la ecuacién (11) puede ser interpretada como una combinacién lineal de
funciones base periddicas e/?7(#utvv) 05 componentes reales e imaginarios de estas
funciones base son las funciones seno y coseno, y la funcién F'(u,v) es una funcién peso

que representa la influencia de las funciones base en f(z,y).

2IFT: Inverse Fourier Transform



18

En general, se puede ver que los componentes de la transformada de Fourier son
cantidades complejas. Como sucede en el analisis de niimeros complejos, algunas veces

es conveniente expresar F'(u,v) en coordenadas polares:
F(u,v) = | F(u,v)| /2, (12)

donde:

|F(u,v)| = /R2(u, v) + I2(u,v), (13)

se le llama magnitud de la transformada de Fourier, y

é(u,v) = arctan l J{z((zq;))] , (14)

se le denomina fase de la transformada. En las ecuaciones (13) y (14) R(u,v) e I(u,v)
representan la partes real e imaginaria de F'(u,v), respectivamente. Otra cantidad que

se utiliza es el espectro de energia, definido por el cuadrado de la magnitud:

P(u,v) = |F(u,v)|?
= F(u,v)F*(u,v)

= R*(u,v) + I*(u,v). (15)

*

donde el superindice * denota el complejo conjugado. El término densidad espectral
también se emplea para referirse al espectro de energia. Es importante senalar que la
multiplicacion de las transformadas en dos dimensiones se realiza elemento a elemento.

Denotando la transformada de Fourier por el operador F, las ecuaciones (10) y (11)

se pueden abreviar de la forma:

Flu,v) = F{f(z,9)}, (16)
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flay) =F H{F(uv)}. (17)

I1.2.1. Propiedades de la transformada de Fourier

Las siguientes propiedades de la transformada de Fourier son interesantes desde el

punto de vista del procesamiento de imagenes:

Linealidad

La FT es lineal, es decir, para dos constantes arbitrarias complejas a y b se tiene
que:

Flafi(z,y) +bfa(z,y)} = aFi(u,v) + bF3(u,v). (18)
Traslacion

Si F{f(x,y)} = F(u,v) y (x0,yo) son constantes reales, entonces
F e =0, = o)} = Flu,o)erteansom), (19

Esta propiedad de desplazamiento indica que la transformada de Fourier de una funcién
desplazada en el espacio es la misma transformada de la funcién original (sin despla-
zar) multiplicada por un factor exponencial con una fase lineal, en otras palabras, una
traslacion en el espacio cambia el angulo de fase del espectro.

Similarmente, la propiedad de desplazamiento en el dominio de la frecuencia indi-
ca que si F(u,v) se desplaza por las constantes (ug,vp), su transformada inversa se

multiplica por e/27(u20+vv0) e decir:

De las propiedades de traslacion se deriva que la magnitud de la transformada de
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Fourier es invariante a los desplazamientos de entrada. Esta propiedad es importante y
la explotan los filtros lineales que se estudian en este trabajo para localizar objetos en

una imagen dada.

Simetria Conjugada

Si f(z,y) es una funcion real, como es el caso de las imdgenes, entonces,

F(—u,—v) = F*(u,v), (21)
y

F(u,v) = F*(—u, —v). (22)
De lo anterior se deriva que

Una funcién imagen es siempre real y si también es simétrica o par, es decir f(z,y) =
f(=z, —y), entonces el resultado de la transformada de Fourier F'(u,v) también es una

funcién real.

Teorema de convolucién

La convolucion en el dominio espacial entre dos funciones bidimensionales, se define

por la doble integral:

F(ey) * gla,y) = / N / @y gl — 'y — o da'dy (24)

De acuerdo con el teorema de convolucién, la ecuacién anterior se puede expresar por:

f@y)*g(z,y) = F " {F(u,v)G(u,v)}, (25)
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pues este teorema establece que

F{f(z,y)xg(z,y)} = F(u,0)G(u,v),

Ff(@,y)g(x,y)} = F(u,v) * G(u,v), (26)

donde F(u,v) y G(u,v) son las transformadas de Fourier de f(x,y) y g(x,y) respecti-

vamente.

Teorema de correlacion

Tanto la integral de correlaciéon como la de convolucién son de suma importancia en

aplicaciones tedricas y practicas. La correlacion para funciones reales se define por:

flx,y)og(z,y) = /Oo /oof(x’, y)g(@' =,y —y)da'dy, (27)

donde el simbolo o denota la operacion de correlacién. En el caso de funciones complejas,

algunos autores (Gonzalez y Woods, 2002) prefieren denotar la correlaciéon por

f(e9) 0 gla,y) = / N / TR )@ oy + y)dady (28)

aunque (27) y (28) son equivalentes para funciones reales. El teorema de correlacién

indica que

Fif@y) ogle,y)} = Flu,v)G(u,v), (29)

Fif(z,y)g*(z,y)} = F(u,v)oG(u,v).

Por lo tanto la correlacién se puede calcular por:

f@y)og(z,y) = F " {F(u,v)G"(u,v)}, (30)
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donde el superindice * indica el complejo conjugado. En realidad, el segundo miembro
de la igualdad es F~! {F(u,v)G(—u, —v)} pero como se restringe al caso donde f(z,y)
y g(x,y) son funciones reales, entonces se puede notar que G(—u, —v) = G*(u,v) y que
cumplen con la propiedad de simetria conjugada.

Si f(x,y) vy g(z,y) son la misma funcién en la ecuacién (27) normalmente se le
llama funcién de autocorrelacion, si las funciones son diferentes se le llama correlacion

cruzada.

Teorema de Parseval

Este teorema representa la conservacion de la energia entre el espacio del objeto y

el plano de Fourier. El teorema de Parseval establece que:

/ / (z, )| dedy —/ / (u,v))? dudv. (31)

La versién generalizada es la siguiente:

/_Z/_Zf(%y)h*(%y)dxdy = /_OO /OOF(U,U)H*(u,v)dudv. (32)

o0J —00

Desigualdad de Cauchy-Schwartz

La desigualdad de Cauchy-Schwartz establece que

'/_Z /_ Zf (2, y)g(@, y)dudy 2
) /_Z/:’| oof dmy/ / g(w,y)[* dady. (33)

Si se representa f(x,y) = fi(z,y)v/p(x,y) v 9(x,y) = g1(z,y)v/p(x,y), con una

funcién peso real positiva, es decir p(x,y) > 0, se consigue una forma maés general de
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la desigualdad:

2

‘/_Z /_ Zf (@, y)g1(z, y)p(x, y)dedy

< /Z/Z Ifl(x,y)IQP(x,y)dxdy/Z/Z 91(z, ) plw, y)dody.  (34)

y la igualdad se logra si y solo si fi(z,y) = agi(z,y), donde « es una constante

arbitraria.

I1.3. Analisis de correlacion

El analisis de correlacion es un método ampliamente usado para detectar cualquier
similitud entre dos senales que varian en el tiempo. Sin embargo, se debe tener cuidado
porque se puede obtener una correlaciéon arbitrariamente grande al multiplicar una
de las funciones por una constante determinada. Esto significa que la correlacion es
también una medida de energia hablando de las funciones que son comparadas, y éstas
se deben normalizar de alguna manera para obtener un criterio similar.

De acuerdo con el teorema de Correlaciéon dado por la ecuacién (29), la correla-
cién se puede calcular tanto en el dominio espacial (efectuando operaciones directas
sobre los valores de los pixeles en una imagen) o bien en el dominio de las frecuencias
(multiplicando las transformadas de Fourier de las funciones imagen involucradas).

Para ejemplificar el funcionamiento de la correlaciéon se presenta la Fig. 2. Recuérdese
que en un sistema lineal, a la funcién h(z) se le denomina respuesta al impulso. Dada
una funcién f(x) como la entrada a dicho sistema, entonces la salida de correlacién
dada por ¢(z) muestra que el valor maximo se localiza en la coordenada = = 80, que es
precisamente donde coinciden las dos funciones. Este principio se explota en el desarrollo

de esta investigacién para determinar la presencia y posicién de un objeto en una imagen
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determinada. Estos resultados se obtuvieron al utilizar las funciones de la transformada

rapida de Fourier que vienen incorporadas en las librerias de MATLAB®.

h(x) 1
05 i
0
_05F i
-1k ! ! ! ! ! ! I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
X
fx) 1
05 B
0
-0.5F B
-1t ! ! ! ! ! ! I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
X
c(x) 10
5 | - .
0
-5 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 2: Correlacién entre dos funciones: ¢(x) es la correlacién entre f(z) y h(x).

Como se pudo apreciar, tanto la convolucion como la correlacion de dos senales se
pueden obtener al aplicar la tranformada inversa de Fourier al producto de las trans-
formadas de las dos senales. La diferencia entre estas operaciones radica en el simple
conjugado de la segunda senal. Ademas, se tiene que para funciones reales, la correlacién

esta relacionada con la convolucion de la siguiente manera :
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fla)sh(-a) = |

[~ sam
= /_ f(@h(z' — z)da
= f(x)oh(x).

83

[—(x — )] da’

(35)

Lo que significa que para funciones reales y pares, la convolucién y la correlacién son

equivalentes.

I1.4. Correlacion entre funciones discretas

Hasta este momento solo se han considerado funciones continuas para representar la
informacion contenida en las imagenes, y aunque esto proporciona mayor formalismo,
son inadecuadas para la mayoria de los propdsitos préacticos. Antes de continuar se
define una imagen digital.

Una imagen digital es una imagen f(z) que se ha discretizado tanto en las coorde-
nadas espaciales como en el brillo o intensidad. Una imagen digital puede considerarse
como una matriz cuyos indices de fila y columna (m, n) identifican un punto de la ima-
gen y el valor del correspondiente elemento de la matriz indica el nivel de gris en ese
punto. Los elementos de una distribucién digital de este tipo se denominan pixeles.

La forma en que influye la discretizacién de senales en el procesamiento de Fourier es
especialmente importante y de aqui surge la necesidad de un anélisis de estos efectos.
Las senales discretas se representan por un arreglo de valores {f(zy)}, los cuales se
toman de la funcién f(z) en cada punto x; = kAz, donde Ax es llamado intervalo de
muestreo.

Nuestra atencién se enfoca a las senales de banda limitada, es decir, aquellas fun-

ciones cuyas transformadas de Fourier se anulan en ciertas frecuencias. Las imagenes
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naturales se pueden considerar con amplia generalidad como miembros de esta clase es-
pecial de funciones. La intuitiva idea de que cuanto mas pequeno es el intervalo de mues-
treo mas exacta es la representacién de la senal, es valida hasta cierto limite. Usando
técnicas de interpolacién, un cierto intervalo de muestreo es suficiente para reconstruir
con exactitud una senal y una Az mas pequena no implica una mejor descripcién de
f(z). Las funciones de banda limitada se definen como aquellas cuya transformada de
Fourier tiene una regién de soporte finita, donde la regién de soporte es el subconjunto
del dominio donde la funcién tiene un valor diferente de cero. Este resultado se resume

en el siguiente teorema de muestreo de Whittaker-Shannon.

I1.4.1. Teorema del muestreo

Sea f(x) una funcion de banda limitada, cuya transformada de Fourier F(u) es
diferente de cero para valores de (u) fuera del intervalo [—W, W|. La condicion necesaria

y suficiente para que f(z) se pueda recuperar a partir de un conjunto de muestras

{f(kAz)} es:
L1

Ar < —
o 2W v,

, (36)

donde v, = 2W es conocida como la frecuencia Nyquist.

La demostracién de este teorema se puede encontrar en Papoulis (1962) y en Wo-
zencraft y Jacobs (1965). La posibilidad de recuperar una senial f(z) esta basada en el
hecho de que cuando se muestrea una senal en un dominio, se obtienen réplicas de la
senal original en el otro dominio con un periodo Au dado por

donde Az es el intervalo de muestreo, considerando que una funcién discreta tiene una

transformada de Fourier peridédica y una funcion periddica tiene una F'T discreta.



27

Sila FT de f(x) es cero fuera del intervalo [—W, W], la condicién para que las
réplicas periddicas de la senal no se traslapen estd dada por la ecuacién (36). Finalmente,
si uno de los términos periddicos se puede aislar del resto, la funcién original se puede
reconstruir simplemente al aplicar la transformada de Fourier inversa.

El teorema de Whittaker-Shannon establece el limite menor para el cual una funcién
se puede digitalizar sin pérdida de informacion durante el proceso de muestreo: la tasa
de muestreo debe ser dos veces la frecuencia mas grande contenida en la senal. Las
equivocaciones de no observar este principio llevan a errores conocidos bajo el nombre

genérico de traslape (en inglés se usa el término aliasing) o pérdida de informacién.

I1.4.2. Transformada discreta de Fourier

Como ya se menciond, emplear funciones continuas es una forma elegante y sencilla
de entender estos conceptos, pero para aplicaciones reales donde se utiliza una compu-
tadora digital, se requiere manejar funciones discretas (imdgenes digitales), entonces se

emplea la transformada discreta de Fourier (DFT?) cuyo par de transformadas esté da-

do por:
F( ) 1 M1 ]\il f( ) —j2m(zu/M~+yv/N) (38)
u.v) = —— Xz (&
) MN x:() y:0 9 y )

parau=0,1,.. M —-1yv=0,1,.... N—-1,y

M
f(z,y) =

Z_:1

N-1 ,
) Z:O F(u, v)edm@u/Mtyv/N), (39)

<

paraz=0,1,.. M —1yy=0,1,...., N — 1. Donde M x N indica las dimensiones de
la imagen (ndmero de pixeles).
En la préctica, para calcular este par de transformadas se utiliza el algoritmo de la

transformada rdpida de Fourier (FFT), el cual reduce el nimero de multiplicaciones y

3DFT: Discrete Fourier Transform
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sumas complejas de un orden N? a N log, N. Lo que representa un ahorro considerable
de tiempo cuando N es relativamente grande.

Todos los comentarios de las secciones anteriores acerca de la convolucion, correla-
cién y la transformada de Fourier en el dominio de funciones continuas, también son
vélidos para funciones discretas (imédgenes digitales). Las integrales se cambian por

sumas en las ecuaciones respectivas.

I1.5. Resumen

En este capitulo se hiz6 un repaso de los conceptos bésicos de senales y sistemas. Se
defini6 la transformada de Fourier y sus propiedades para caracterizar a los sistemas
lineales e invariantes a desplazamientos. Se di6 una breve introduccién al anélisis por
correlacién, que es el principio que se explota para la deteccion de objetos dentro de
imagenes digitales. En el siguiente capitulo se abordan con detalle algunos filtros clasicos

de correlacion para el reconocimiento de objetos en general.
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Capitulo 111

Deteccion y estimacion de

parametros en imagenes

Existen diferentes tipos de modelo de senal para diferentes tipos de ruido (aditivo,
multiplicativo, no traslapado, etc.), que pueden contaminar a las imdgenes. En este
capitulo nos enfocaremos exclusivamente al modelo de senal aditivo (sefial + ruido), el
cual consiste de una senal conocida que ha sido alterada por ruido aditivo. Cuando una
senal es alterada por ruido, que es aleatorio debido al proceso de captura de la senal,
frecuentemente es importante extraer o restaurar la senal original de su version ruidosa.
A este proceso se le conoce como restauracion. Por otro lado, nuestro interés se enfoca
en la clasificacion de una senal como una version ruidosa de las posibles versiones de
la senal original. Es posible que en la senal de entrada (o escena) solo se encuentre
ruido, entonces el objetivo es determinar si se encuentra la senal deseada o no dentro
del escenario de deteccién. A esta tarea se le conoce como deteccion. Una generalizacién
del concepto de deteccion es la estimacién, en donde el objetivo es estimar un parametro
(que también puede ser un valor dentro de un intervalo en lugar de un conjunto discreto
de valores) de una senal ruidosa.

En este capitulo se derivan los filtros espaciales de acoplamiento como resultado de
analizar los conceptos de deteccion y estimacion de parametros en las imagenes. Primero
se estudia el caso de detectar una senial dentro de dos clases de senales. Posteriormenete
se introduce la nocién de estimacién de parametros para la derivacién de filtros de

correlacion.
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III.1. Prueba de hipdtesis binaria para la deteccién

de senales

Aunque el uso de los sistemas basados en la correlacion para detectar senales se
remonta a principios de los 40’s al resolver un problema en teoria de comunicaciones
(Wozencraft y Jacobs, 1965), no fue sino hasta mediados de los 60’s que Vanderlugt
disen6 uno en el plano de las frecuencias y se volvieron muy populares los filtros espa-
ciales de acoplamiento para el reconocimiento de patrones en 6ptica (OPR!). Gracias
al algoritmo de la transformada rapida de Fourier los sistemas basados en la correlacién
también son populares en implementaciones digitales. Las simulaciones que se muestran
a lo largo de este trabajo se programaron en rutinas MATLAB®. En esta seccién, se

mostrard la importancia de los sistemas de correlaciéon en el reconocimiento de objetos.

II1.1.1. Filtro espacial de acoplamiento

Considérese un escenario de deteccién de senales en el cual la senal recibida s(x) se
obtiene de una de dos posibles maneras. Una posibilidad (a la que se hard referencia
como hipétesis Hy) solo contiene ruido, denotado por n(x). En otras palabras, Hy denota
la ausencia de la senal de referencia. La otra posibilidad (la hipétesis H;) supone que

s(x) es la suma de una senal conocida t(z) contaminada con ruido aditivo n(z).

Hy : s(x) =t(x) +n(z). (40)

Entonces, dada la senal observada s(z) y la informacién estadistica conocida acerca
del ruido y la senal de referencia ¢(z), el objetivo de la prueba es decidir entre las dos

hipdtesis. El ruido se supone estacionario, de media cero y con una densidad espectral de

LOPR: Optical Pattern Recognition
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energia P, (u). El problema de decidir entre Hy y H; se aborda incorporando s(z) a un
filtro lineal e invariante en el tiempo con funcién de transferencia H(u) y posteriormente
comparando el pico de salida con un umbral 7T'. Si el pico excede T, se selecciona H.
De lo contrario se elige Hy. Ahora la pregunta es: ;Cémo elegir el filtro H(u)? Esta

arquitectura bésica se resume en la Fig. 3.

Entrad Filtro lineal
nirada invariante en el \
—> espacio: ——» Umbral o
s(x) ’ Decision
H(w) Muestreo

Figura 3: Diagrama de bloques de una identificacién binaria.

Antes de elegir el filtro H(u), debemos establecer un sistema métrico adecuado para
caracterizar sus virtudes. En el escenario de identificacion, se desea que el valor del pico
de prueba sea muy grande para H; y muy pequeno para Hj. Sin embargo, debido a
la naturaleza aleatoria de n(x), pueden ocurrir errores y ocasionalmente el pico puede
exceder T para Hj o estar por debajo de T" para H;. Una buena medida para caracterizar
el efecto del ruido en el pico de salida es la relacién senial-ruido (SNR?) definida por:

B {n| Hi} "

SR = = {n}

, (41)

donde 7 es el valor del pico en la salida del filtro y E{-} y var{-} indican el valor
esperado y la varianza respectivamente.
El numerador en la ecuacién (41) se refiere al valor promedio del pico dada la

hipétesis Hi, el cual se desea lo més grande posible. El denominador en la ecuacién

2SNR: Signal to Noise Ratio
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(41) se refiere a la varianza de 1 (la misma para H; y Hp), que se desea minimizar.
Cuando el ruido n(x) es Gausiano, la SNR en (41) esta mondétonamente relacionada a
la probabilidad de error en el sentido de que al maximizar la SNR se conducird a una
probabilidad de error minima. De esta manera el objetivo consiste en seleccionar H (u)
de tal forma que maximice la SNR en la ecuacién (41).

Considerando que el ruido n(z) posee media cero, F{n|H;} es insignificante com-
parado con la salida del pico cuando #(x) pasa a través del filtro H(u) (Vijaya-Kumar,
1994). Este pico estd ubicado generalmente en el origen de la salida de la correlacién,

de tal forma que
E{n|H,} :/ T(u)H (u) du. (42)

La varianza de 7 se debe solamente al ruido de entrada n(x) del filtro. La varianza
es insignificante comparada con la energia total en la salida del filtro (Vijaya-Kumar,
1994). La densidad espectral de la energfa del ruido en la salida del filtro estd dada por
Po(u) |H (u)|*:

var{n} = / w))® du. (43)

Sustituyendo las ecuaciones (42) y (43) en la ecuacién (41), se obtiene una expresion

para SNR en términos de H (u):

2

[ romof
| R H@P du

Con la ayuda de la desigualdad de Cauchy-Schwarz se encuentra la H(u) que ma-

SNR =

(44)

ximiza esta SNR:

(45)

donde a es una constante arbitraria compleja. Los detalles del procedimiento para
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encontrar la SNR,,.. se describen en la seccién IV.1.1.
Considérese el caso especial de ruido blanco cuya densidad espectral de energia

P, (u) es una constante Ny. Entonces el filtro éptimo esta dado por
H(u) = oT™(u). (46)

Aplicando la transformada de Fourier inversa y suponiendo arbitrariamente que a = 1

y que s(x) es una funcién real, se obtiene
h(z) = t(—x), (47)

donde t(—z) es la IFT de T*(u). Asi, la salida c(z) de este filtro estd dada por la
convolucién de la senal recibida s(x) con la respuesta al impulso h(z) del filtro, es

decir,

= / h s(a)t(a' — x)da!, (48)

donde el simbolo * denota la operacién de la convolucién. De modo que la salida ¢(x)
del filtro éptimo es la correlacion cruzada entre la senal recibida s(z) con la senal
de referencia t(x). De esta manera estos sistemas de correlacion son éptimos desde el
punto de vista de la SNR cuando el ruido de entrada es blanco. Ademads, la respuesta
al impulso h(x) del filtro es una replica invertida de la sefial de referencia t(x), esta es
la razén por la que recibe el nombre de filtro de acoplamiento o CMF? por sus siglas

en inglés.

3CMF: Clasical Matched Filter
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I11.2. Estimacién de parametros en imagenes.

La estimacion de parametros es uno de los problemas fundamentales con muchas
aplicaciones en el procesamiento de senales en general y en particular en el procesa-
miento de imagenes. El problema se formula de la siguiente manera: Dadas las muestras
observadas de una senal de entrada (imagen) {sx,k = 0,1,..., N — 1} que implicitamen-
te dependen del parametro 6, el problema consiste en determinar este parametro con la
mejor precision posible. Se supone que la manera en la que el parametro determina la
senal depende de la exactitud de algunos factores aleatorios implicados en el proceso de
captura de la senal, como puede ser ruido aleatorio. El parametro a estimar puede to-
mar valores arbitrarios. Se puede suponer que las probabilidades P (6) de estos valores
se conocen de antemano, si los parametros toman valores en un intervalo continuo se
utiliza la densidad de probabilidad p (#) para estimarlos. A este tipo de probabilidades
se les denomina probabilidades a priori. Debido a la naturaleza de los factores aleatorios
involucrados en el problema, la calidad de la estimacién de los parametros solo puede
ser evaluada en términos estadisticos. Esta evaluacién depende de la probabilidad de
error (para los pardmetros que toman un conjunto de valores finitos y discretos) o, para
los parametros con valores en un intervalo continuo se usa la densidad de probabilidad
de la estimacién del error p(6 — 9) donde 0 es el parametro estimado. Se sabe de la
teoria de decision y de la teoria de estimacién de parametros que el estimador que pro-
vee un minimo de probabilidad de error es aquel que tiene una probabilidad a posteriori
P (0] {sx}) méxima (Duda et al., 2001), es decir, la probabilidad de que el pardmetro

tenga un valor particular § dada la senal {s;}, lo cual se expresa:

A

Oopr = argmaxP (0] {sx}) , (49)
0

donde arg méx solicita el valor o valores del argumento 6 que maximizan la expresion
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P (0] {sk})-

De aqui en adelante se hace referencia a la Probabilidad a posteriori maxima como
estimaciéon MAP*. Por lo tanto, dada la senal observada {s;}, el dispositivo éptimo
de la estimacion del parametro debe ser capaz de medir las probabilidades a posteriori
de los valores del pardametro y de determinar el valor para el cual esta probabilidad es
maxima. Lo anterior significa que se debe especificar exactamente la manera en que los

factores aleatorios dentro de la senal observada determinan la senal de entrada.

I11.2.1. Modelo aditivo de ruido Gausiano blanco (AWGN)

Uno de los modelos mas aceptados en la observacion de senales, es el modelo aditivo
de ruido Gausiano blanco (AWGN?), donde el ruido se considera independiente de la

senal, este modelo se describe por

{sx} = {te(0) + na}, (50)

donde t;(#) son las muestras de una senal hipotéticamente “verdadera”, la cual es
deterministicamente dependiente del pardmetro 6, y {nx} son los valores aleatorios del
ruido estadisticamente independientes de ¢ (6). Por otro lado, el ruido {n;} se considera

con media cero y desviacion estandar o, por lo tanto tiene una densidad de probabilidad:

i) = e |30 . (51

Dado el pardmetro 6 a partir de la ecuacién (50) se puede encontrar que la densidad

de probabilidad de las muestras de la senial de entrada esta dada por:

P({s1}10) = P({nx = s — t&(0)}), (52)

4MAP: Maximum a posteriori probability
SAWGN: Aditive White Gaussian Noise
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y la probabilidad a posteriori P(0|{s;}) se puede derivar de la regla de Bayes:

P({sk}0)p(0)
p({sr})

nétese que p({sx}) no depende de 6, por lo tanto la probabilidad a posteriori se puede

P(O{sk}) = (53)

expresar:

P(Osk}) = P({sk}10)p(0) = Pk = s — t(0))p(0). (54)

Al sustituir la ecuacién (51) en (54):

POls)) = ] —= exp(—rigrsk—tkwn?)p(e)

1 1 N-1 )
= (2o exp <_Tﬂ kz::O sk — ()] )P(e)» (55)
el factor ﬁ es independiente de k por lo que se puede descartar sin pérdida de

(2mo2)

optimizacién, entonces la ecuacién anterior se puede expresar por

POl{sc}) = exp (—i s m(@)ﬁ) p(6)

202

e (—ijz: 50— (O] +1n<p<e>>) (56)

202 (=
1 N2l o, 1 N2 1 N=1
= exp <_Tﬂ kZ::o sy + po kZ::o siti(0) — 292 kZ::O tk(0)> p(0), (57)

como el término s; no depende del pardmetro 6 también se puede eliminar la primer

suma dentro del exponencial sin pérdida de optimizacion:

POlsh = e (23 X suti0) = 53 £ 4O +h0)) . (59)

de aqui que el estimador MAP se obtiene al maximimizar el logaritmo de P(0|{sx}), es

decir:
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~opt

Orrap = argmax {ln P(0]{si})}

~ argmibx {% Zg sute(0) — 2%2 Zg 2(6) + 1n(p(9))} o 9)

Si la probabilidad a priori del pardmetro p(6) se considera uniformemente distribui-
da, entonces el estimador MAP se convierte en la estimacion por méxima verosimilitud

(0 estimador ML) es decir,

) N-1 | V-
~op
0y = arg max {02 ; skt (0) — 257 Z } (60)

El estimador ML también se usa cuando se desconoce la distribucién a priori del parame-
tro.

Las ecuaciones (59) y (60) definen la estructura del dispositivo estimador de un
parametro, lo que implica que este dispositivo debe consistir de una unidad para calcu-
lar la correlacién entre la senial de entrada {s;} y la senal de referencia {t;(0)} para
diferentes valores del pardmetro, seguida por una unidad para generar una estimacién

al encontrar el valor mas grande en la salida de la correlacion.

I11.2.2. Estimacion de la posiciéon de la senal en el modelo

AWGN

Un caso importante en la estimacién de parametros de imagenes se encuentra en
la localizacién de un objeto. El objetivo de la localizacion consiste en determinar las
coordenadas de un objeto contenido dentro de una imagen. Sean (¢, yo) las coordenadas
desconocidas de un objetivo, definidas por la observacién de sus muestras {tx (o, yo)} ,

las cuales estdan mezcladas con ruido aditivo Gausiano blanco e independiente como en

6ML: Maximum likelihood
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el modelo AWGN. Primero, nétese que la energia de la senal del objetivo, representada
por el segundo término en el exponencial de la ecuacién (59) (3_¢2(6)) no depende de
las coordenadas del objeto, entonces a partir de la ecuacién (59) se puede encontrar

que el estimador MAP de coordenadas se define por la ecuacién:

N—
(io,@o)ﬁﬁpzargméx{a ZSktk To,Yo) +1n (p (1‘0’?/0))} (61)

(%0,%0) k=0

donde p (xg, yo) es la densidad de distribucién a priori de las coordenadas (Yaroslavksy
y Eden, 1996).

Aplicando el teorema del muestreo a la ecuacién anterior, las senales discretas {sy }
y {tr (z0,y0)} se pueden convertir a sus correspondientes sefiales continuas s(z,y) y

t(x — w0,y — yo), de aqui que

(Zo, 9o) ?\ZtAP = arg max {/OO /005(% Ytz — o,y — yo)dxdy + NoIn (p (o, yo))}
(z0,y0) 00 —co
(62)
donde Ny es la densidad espectral del ruido.

Como las coordenadas del objeto son parametros desplazados en el espacio, la fun-
ciéon de correlacion entre la senal de entrada y la senal de referencia necesaria para
encontrar el estimador 6ptimo de las coordenadas (Zo, ) se puede implementar por un
filtro lineal con una respuesta al impulso dada por la senal de referencia t(z,y). Esta
implementacién es denominada filtrado por acoplamiento y se esquematiza en la Fig.
4. La respuesta en frecuencia H,p(u,v) del filtro de acoplamiento se puede calcular
como el complejo conjugado de la transformada de Fourier de la imagen de referencia,

es decir:

Hop(u,v) =T (u,v). (63)

En la seccion II1.1.1 se derivé este filtro por medio de pruebas de hipodtesis. En el
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capitulo IV se mostrara que el filtro CMF maximiza la relacion SNR.

Escena de ' N
entrada Filtro de Dispositivo para Coordenadas
acoplamiento localizar el maximo [ del objeto
de la sefial
Objeto

Figura 4: Filtrado por acoplamiento para la localizacién de objetos.

II11.3. Resumen

En este capitulo se introdujeron los principales conceptos que se emplearan en los
siguientes capitulos. Tales conceptos incluyen el modelo de senal, tipo de ruido, relaciéon
senal-ruido, etc. Pero sobre todo la importancia de los sistemas de correlacién como
sistemas 6ptimos para detectar y localizar objetos dentro de una escena dada. Por medio
de la prueba de hipdtesis se mostroé la derivacion de un filtro clasico en el reconocimiento
de objetos en 6ptica, el CMF. La estimacién de ciertos parametros en una imagen, como
las coordenadas de un objeto, se puede realizar por medio de la maxima verosimilitud
al incluir la informacién a priori que se tiene acerca del parametro que se desea estimar.
Con la ayuda de este estimador estadistico se pueden derivar los filtros espaciales de
correlaciéon, demostrando que la posicién del objeto esta dado por la ubicacién del pico

de correlacion.
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Capitulo IV

Filtros clasicos de correlacion

El objetivo de este capitulo es proporcionar las ideas bésicas del uso de la correla-
cion como una herramienta para el reconocimiento de patrones. La correlacién se puede
pensar como la salida de un filtro de acoplamiento (un filtro lineal e invariante a des-
plazamientos cuya respuesta al impulso corresponde a la version invertida del objeto
de referencia) y que en el capitulo anterior se demostré que es 6ptimo para detectar
senales conocidas contaminadas por ruido aditivo blanco. A pesar de lo anterior, en un
escenario de deteccién se pueden obtener valores grandes de correlaciéon para objetos
parecidos, lo que nos llevaria a falsas detecciones o clasificaciones. Otro problema que
puede surgir, es cuando los objetos presentan distorsiones geométricas como desplaza-
mientos laterales, cambios de escala, etc. Por ejemplo, la salida del CMF se deteriora
rapidamente cuando se presentan distorsiones en el objeto de referencia. Por todo lo
expuesto anteriormente y a lo largo de varias décadas se han desarrollado diferentes
versiones de filtros de correlacién que permiten superar ciertas deficiencias en los filtros
espaciales.

En este capitulo se derivan algunos filtros de correlacién en base a algtun criterio de
calidad. En la literatura se pueden encontrar un sinnimero de filtros de correlacién, sin
embargo, los discutidos en este trabajo de investigacion se seleccionaron por ser 6ptimos
desde algin punto de vista, por ejemplo el filtro de acoplamiento CMF que se deriva
al maximizar la relacién senal-ruido también se puede derivar desde el punto de vista
estadistico al minimizar el error de localizacién del pico de correlacién (estimacion de

méxima verosimilitud). Por otro lado, todos los filtros que se discuten en este capitulo
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mantienen la caracteristica de ser invariantes a los desplazamientos laterales gracias a

las propiedades de la transformada de Fourier.

IV.1. Criterios para derivar filtros de correlacion

La correlacion se puede implementar tanto para el procesamiento éptico como di-
gital. Desde el desarrollo del filtro de acoplamiento clasico propuesto por VanderLugt
(VanderLugt, 1964), varios filtros de correlacién se han propuesto para el reconocimien-
to de patrones. Primero, a partir del hecho de que la fase de la transformada de Fourier
contiene informacién més significante que el médulo, Horner y Gianino (1984) sugirie-
ron el filtro solo de fase, el cual produce picos de correlacion mas altos y mas agudos que
el filtro de acoplamiento. Otro tipo de filtro espacial, que provee de una funciéon delta o
impulso como salida de localizacién (pico) en el plano de correlacion, es el filtro inverso,
también utilizado en la tarea de restauracién de imagenes (recuperacién de imégenes
degradadas) (Gonzalez y Woods, 2002). A continuacién se describe la derivacién de los

filtros CMF, POF e IF al optimizar alguna medida de desempeno.

IV.1.1. Optimizacién de la relacién senal-ruido: filtro de aco-

plamiento clasico

Se ha mencionado que la relacion senal-ruido en presencia de ruido blanco se opti-
miza por un filtro que no es otra cosa que el complejo conjugado de la transformada

de Fourier del patrén a ser identificado. Este resultado se puede generalizar para ruido
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correlacionado utilizando la desigualdad de Cauchy-Schwarz:

T(u,v)H (u,v)dudv

a//Pn(u,v) |H (u,v)]? dudv
[ Pn(u,v)H(u,v)} dudv

s
// , 0) [ (u, 0) 2 dudy

/ |T dudv// w,v) | H(u,v)|? dudv
// (u,v) |H (u,v)|? dudv

- / / %dwv, (64)

donde los limites de integracién van de —oo a 0o, y se consigue la igualdad si y solo si

SNRyww =

2

IN

T*(u,v)

H(u,v) = BPH(U,U)

= HCMF(U,U) (65)

con la constante compleja arbitraria [ y la funciéon de densidad espectral del ruido
P,(u,v).

Este filtro se conoce como CMF o filtro de acoplamiento clasico y consiste de una
version blanqueada del complejo conjugado de la transformada de Fourier del objeto,
multiplicado por un insignificante factor que es inversamente proporcional a la densidad

espectral de energia del ruido de entrada.

IV.1.2. Optimizacién de la eficiencia de luz: filtro sélo de fase

Mientras los filtros de correlacion estan inspirados por el hecho de que los filtros

de acoplamiento optimizan la relacién SNR, en muchos casos este parametro no es de
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mayor interés. La eficiencia de luz se obtiene por la expresién:

/ / ez, y)? dedy

nH_ 00 o0 )
/ / |s(z, y)? dedy

y representa la razén de la intensidad de la luz en el plano de correlacién |c(z,y)| v la

(66)

luz total en la entrada dada por |s(z,)|*. La eficiencia de luz, en términos del filtro se

puede expresar como sigue:
// S (u, v)H (u,v)| dudv

e //|S(u,v)|2dudv

la cual indica la relacion entre la luz total en la salida y la luz total en la entrada.

(67)

Aunque esta medida no es de tanta importancia en la correlacion digital, si lo es en
la correlacion optica. Se utiliza para asegurar que el plano de correlaciéon gane la mayor
parte de la luz de entrada y que los detectores en el plano puedan responder de manera
mé&s rapida y precisa (Vijaya-Kumar y Hassebrook, 1990). Debido a que H(u,v) es
siempre menor o igual a 1 en los sistemas 6pticos, es facil ver que 1, también es menor
o igual a 1. Para el caso del filtro convencional POF, cuya funcién de transmitancia
tiene un médulo |H (u,v)| = 1, se consigue el valor méximo para 7, es decir, n; = 1.

El filtro sélo de fase o POF' se expresa por:

T*(u,v)

) = )]

— o Jo(u) (68)

donde ¢(u,v) es la fase de la transformada de Fourier del objetivo.
En particular, el filtro sélo de fase es, de entre todos los filtros con médulo unitario,

el 6ptimo en la relacién senal-ruido (SNR) y en la relacién pico-energia de correlacién
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(PCE"Y).

Cercanamente relacionado con la PCFE se encuentra la capacidad de discriminacion
(DC?), definida como la habilidad de distinguir entre patrones similares, la cual es con-
secuentemente superior en un POF que un CMF. Esto se puede apreciar intuitivamente
si consideramos el filtro sélo de fase como una version de realce de frecuencias de un
filtro de acoplamiento. Es fécil ver que el POF es un CMF dividido por su médulo.
El moédulo de las imagenes comunes concentra la mayoria de su energia en las bajas
frecuencias y de esta manera el denominador en el POF' atenta las bajas frecuencias y
realza las altas. Finalmente, como las componentes de las altas frecuencias de la trans-
formada de Fourier estan relacionadas con los bordes y la forma de un objeto, es decir
con sus elementos caracteristicos, el POF' llega a ser mas sensible a las diferencias entre
imagenes, (ver Fig. 6).

De cualquier modo, la relacién senal-ruido obtenida con filtros sélo de fase es pe-

quena debido a su naturaleza pasa todo.

IV.1.3. Optimizacién de la estrechura del pico: filtro inverso

Otro atributo deseable de un filtro es que pueda producir picos de correlacion lo
mas agudo posible. Esto se puede caracterizar por medio de la relaciéon pico-energia de

correlacién (PCE). Aunque el POF proporciona un pico més estrecho que el CMF, la

'PCE: Peak-to-Correlation Energy
2DC: Discrimination Capability
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estrechez del pico medida por la relacién PCE, es optimizada por el filtro inverso (IF):

T(u,v) uvdudv

PCExuw =
/ T (u, v)|* | H (u,v)|” dudv

'// LT ] [T (w, 0)| H (u, v)] dudv
//|T“U| | H (u, v) [ dudv

//'T“” [H (u, )] dUdU//dudv
//|T“v| |H (u, v) [ dudv

- Oé//dudv:l "

donde los limites de integracion van de —oo a 0o y se consigue la igualdad si y solo si

2

IN

T*(u,v)

H ) =01y

= Hp(u,v), (70)

donde [ es una constante arbitraria.

El resultado anterior indica que el filtro inverso proporciona una razén entre el pico
y la energia de correlacién igual a uno, y consecuentemente, concentra toda la energia
que pasa a través del filtro en el pico de correlacién. Esto se puede explicar facilmente
en términos fisicos al encontrar en

T*(u,v)

T(u,v)H(u,v) =T(u, ”)6|T(u,fu)|2

=0, (71)

es decir, (8 indica la magnitud del impulso, en este caso la magnitud del pico de corre-

lacion.
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autocorrelacion

pico del objeto
de referencia

area de
picos falsos

(b)

Figura 5: Cédlculo de la DC: (a) ejemplo de escena de entrada, (b) salida de correlacién.
Para calcular la DC segtin la ecuacién (72), CT es el maximo dentro del drea del objeto
y CB es el méximo dentro del drea de picos falsos.

IV.1.4. Capacidad de discriminacion

La capacidad de discriminacion o DC, es uno de los criterios de desempeno més
importantes en el reconocimiento de patrones ya que proporciona un valor que indica
que tan bueno es un filtro para detectar y discriminar entre diferentes clases de objetos.
Si un objeto de referencia se encuentra incrustado en un fondo, el cual contiene objetos
falsos, entonces la DC' se puede expresar como:

|CB(0,0)|”

DC=1- -
|CT(0,0)]

(72)

donde C? es el maximo en el plano de correlacién sobre el drea del fondo a rechazar

(u objetos no deseados) y CT es el maximo en el plano de correlacién sobre el drea en
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que se encuentra el objeto de referencia. Tal como se indica en la Fig. 5, el area de
la posicion del objeto de referencia se determina en la vecindad cercana a la posicion
actual del objeto. El area del fondo es complementaria al drea donde se encuentra el
objeto de referencia. Es preciso aclarar que el maximo valor que se puede obtener con
la DC' es la unidad, mientras que valores menores a cero indican que el filtro fall6 en el
reconocimiento. Analizando la ecuacién (72) se puede observar que un valor negativo se
obtiene sdlo si la intensidad del pico de correlacién cruzada }C’B (0, 0)}2, es mayor que
la. intensidad del pico de autocorrelacién |C7'(0,0) ‘2.

Los filtros adaptativos que se estudiaran en los siguientes capitulos, representan

la aportacion del ejercicio investigativo doctoral y se han generado al optimizar este

criterio de calidad.

IV.2. Algoritmo para reconocer objetos por medio

de la correlacion

Antes de continuar con la teoria del disenio de filtros de correlacion, se explicara bre-
vemente como se lleva a cabo el reconocimiento de objetos por medio de estos filtros.
En la Fig. 6(a) se presenta un escenario de deteccién libre de ruido. Se presentan los
negativos de las iméagenes originales para una mejor apreciacién de las respuestas al
impulso de los filtros. El problema de reconocimiento consiste en detectar a la mariposa
inferior dentro de esa escena. En los incisos del b-d se muestran las respuestas al impulso
correspondientes a los filtros CMF, POF' e IF, respectivamente y las cuales se han des-
arrollado conforme a los algoritmos descritos con anterioridad. En los incisos del e-g se
muestran las intensidades de las salidas de correlacién en 3-D. Como se podra apreciar,
los picos en la salida del filtro CMF son de mayor extensién que aquellos que generan

los filtros POF e IF. Asimismo, los picos de correlacién resultantes de aplicar el filtro
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inverso son los mas estrechos.
Una vez que se tiene el filtro H(u,v), el algoritmo que se sigue para determinar si

un objeto se encuentra presente o no dentro de una escena dada, es el siguiente:

1. Calcular la transformada de Fourier de la escena de entrada s(x,y), para obtener

S(u,v) = F[s(x,y)].

2. Efectuar la operacién punto a punto del producto de S(u,v) por la funcién filtro

H(u,v).

3. Obtener el plano de correlacién al aplicar la IFT al resultado en (2), es decir

c(z,y) = F1[S(u,v)H*(u,v)].

4. Localizar los picos en la salida de la correlacién ¢(z, y). Recuérdese que la posicién

de los picos indican la posicion de los objetos.

5. Si el pico correspondiente al objeto de referencia es mayor que un umbral e,

entonces el filtro tuvo éxito, de lo contrario fallé el reconocimiento.

IV.3. Las invariancias en el reconocimiento de pa-

trones

Aunque cada filtro optimiza algin criterio de calidad, las salidas se ven rapidamente
afectadas cuando los objetos presentan distorsiones geométricas. Dentro del reconoci-
miento de patrones existe un gran interés en el diseno de sistemas invariantes, esto es,
sistemas que sean capaces de detectar la presencia de un objeto de referencia en la es-
cena de entrada, a pesar de que éste se encuentre desplazado lateralmente, con distinto

tamano, girado o incluso con distinta luminosidad.
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(e)

(2

Figura 6: Ejemplo de localizacién en escenas libres de ruido. (a) Escena de entrada, el
objetivo es la mariposa inferior. Respuestas al impulso de los filtros: (b) CMF, (c) POF
y (d) IF. Planos de correlacién en 3-D proporcionados por: (e) CMF, (f) POF y (g) IF.
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La invariancia a los desplazamientos laterales del objeto de referencia sobre la escena
de entrada implicitamente se encuentra presente en los filtros de correlacion descritos
anteriormente. Pero para anadir otro tipo de invariancias hay que recurrir a otros méto-
dos. Existen dos mecanismos para incluir invariancias en los filtros. El primero consiste
en usar transformaciones geométricas por medio de formulaciones matematicas como
la transformada de Mellin que se emplea para anadir la invariancia al escalamiento o
la expansién en arménicos circulares para anadir invariancia a las rotaciones. Sin em-
bargo, no todas las distorsiones geométricas se pueden modelar matematicamente, de
aqui que el segundo mecanismo consiste en emplear un conjunto de imagenes repre-
sentativas de las posibles distorsiones que pudiera presentar un objeto para formar un
filtro compuesto.

A continuacién se expone brevemente en que consisten las invariancias por medio

de formulaciones matematicas.

IV.3.1. Invariancia a escala

Podria pensarse que un cambio de escala equivale a una traslacion radial en coorde-
nadas polares, de la misma forma que una rotacioén es una traslacion a lo largo de una
coordenada angular. Sin embargo la rotacién es una operacion lineal, esto es, dos suce-
sivas rotaciones son equivalentes a una rotacion de angulo igual a la suma de los angulos
de las rotaciones sucesivas, mientras que escalar no es una operacién lineal (Arsenault
et al., 1989). Hasta la fecha el mejor método para obtener invariancia a escala incluye
el uso de momentos o la descomposicién en arménicos radiales de Mellin (Casasent y

Psaltis, 1976b,c,a) o la Transformada de escala.
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IV.3.2. Invariancia a la rotacion

Matemadticamente, rotar un objeto equivale a un desplazamiento a lo largo de la
coordenada angular en una geometria polar. Esto sugiere que la rotaciéon se puede
anadir a un filtro de acoplamiento por medio de una transformaciéon de coordenadas,
tal como se realiza en Villalobos-Flores et al. (2001) y en Castro-Longoria et al. (2001).

Otra forma de adicionar la invariancia, es buscar alguna parte del objeto que sea
invariante a cualquier rotacion, esta es una idea que sugiere una descomposicién en
coordenadas polares y nos lleva a la descomposicién de arménicos circulares (Arsenault
et al., 1989). La clave para incorporar invariancias a rotaciones a los filtros de aco-
plamiento, es utilizar un sélo armonico circular. Como la correlacion es una operacién
lineal, la correlaciéon de una componente con todo el objeto, equivale a la suma de las
correlaciones individuales de dicha componente con todas las demas. La correlacion de
la componente seleccionada con cualquier otra componente da una salida de amplitud
baja, pero la correlaciéon de una componente con si misma, da un valor absoluto alto
que es también invariante a la rotacién. La rotacién solo cambia la fase en el pico de
correlacion, pero no su intensidad. La razén por la que la correlacion tipica no es in-
variante a la rotacion se debe a que el filtro de acoplamiento utiliza todo el objeto, es
decir, todos sus componentes armonicos circulares.

El desempeno de un filtro que emplee la expansién en armoénicos circulares se ve
afectado por la seleccién del centro de expansién del objeto (también llamado centro
propio o de desarrollo). Existen varias métodos para encontrar el centro propio correcto

del objeto (Hsu y Arsenault, 1982; Garcia-Martinez et al., 1995).
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IV.4. Derivacion de filtros compuestos

Tal como se mencioné anteriormente, los filtros de acoplamiento sufren de severa
sensibilidad a las distorsiones de la senal de entrada. Puesto que las distorsiones como
los cambios de escala, rotacién y diferencia en iluminacién estan siempre presentes en
una aplicacién real de reconocimiento de patrones, el filtro H(u, v) se debe disenar para
producir valores similares de salida tanto con iméagenes distorsionadas como con las que
no lo estdn. Las funciones discriminantes sintéticas (SDF’s®) representan un método
alternativo para el diseno de filtros invariantes a tales distorsiones (Vijaya-Kumar,

1992a).

IV.4.1. Funciones discriminantes sintéticas

El desempeno de los filtros de correlacion decrece rapidamente cuando los objetos
presentan distorsiones, como rotaciones, cambios de escala, deformaciones, etc. En la
tarea del reconocimiento de objetos, una de las técnicas para anadir invariancias a las
distorsiones estd basada en el uso de las funciones discriminantes sintéticas (SDF),
estos filtros emplean un conjunto de imdgenes de entrenamiento (patrones) que son
lo suficientemente representativas de las posibles distorsiones que un objeto pudiera
presentar.

Basicamente, un filtro SDF es una combinacién lineal de filtros de acoplamiento
para diferentes patrones (Casasent, 1984).

Los coeficientes en la combinacion lineal del filtro SDF' deben satisfacer un conjunto
de condiciones en la salida del filtro. La principal desventaja del filtro SDF es la apa-
ricion de picos falsos que pertenecen a otros objetos en la salida del filtro, dando como

resultado que el filtro tenga una capacidad de discriminacién pobre.

3SDF: Synthetic Discriminant Function
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Figura 7: Una imagen digital se puede ver como un arreglo bidimensional de M renglones
y N columnas, donde cada elemento se le llama pixel. Al ordenar lexicograficamente
los renglones se obtiene un vector imagen (columna) con M x N elementos.

Problema de reconocimiento intraclase

Sea {t;(x,y); i = 1,2,..., N} un conjunto de imagenes de entrenamiento (lineal-
mente independientes), cada una con d pixeles. La respuesta al impulso del filtro SDF

se puede expresar como:

donde {a;; i = 1,2,..., N} son los coeficientes que deben satisfacer las condiciones en
el origen:

tioh = u,, (74)
donde {u;; i = 1,2,..., N} son los valores preespecificados para el origen en la salida

de la correlacion de cada imagen de entrenamiento.
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Sea la matriz R con N columnas y d renglones, donde la i-ésima columna es la
imagen t¢;(x,y) en su forma vector (ver Fig. 7). Sean a y u los vectores columna de
{a;} v {u;}, respectivamente. Las ecuaciones (73) y (74) se pueden escribir en forma

matriz-vector (usando vector imagen (columna) con M x N elementos.):
h =Ra, (75)

u=R"h, (76)

donde R” denota a la matriz transpuesta de R.

Al sustituir la ecuacién (75) en la ecuacién (76) se obtiene:
u=(R"R)a. (77)

El (i, j)-ésimo elemento de la matriz S = (R"R) es el valor en el origen de las correla-
ciones cruzadas entre las imagenes de entrenamiento ¢;(x,y) y t;(x,y). Si la matriz S

es no singular, la solucion al sistema de ecuaciones esta dado por
a=R'R) 'u, (78)
y el filtro en forma vectorial es
hspr= R(R'R) 'u. (79)

Al fijar todos los elementos de u con un mismo valor, el filtro SDF se puede usar para
detectar patrones distorsionados que pertenecen a una misma clase de objetos. En las

implementaciones que se realizaron se fijaron los elementos de u en la unidad, es decir

u=[11.1]" (80)
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Esta configuracion del filtro es conocida como el filtro con igual salida de correlacion

(ECP-SDF por sus siglas en inglés, (Vijaya-Kumar, 1992b)).

Problema de reconocimiento multiclase

Supdngase que se tienen diferentes versiones distorsionadas del objeto de referencia y
varias clases de objetos que se desean rechazar. Por simplicidad se considera el problema
de reconocimiento entre dos clases de objetos. De aqui que, se desea disenar un filtro para
reconocer las imagenes de entrenamiento de una clase, denominada la clase verdadera,
y rechazar las imagenes de entrenamiento de otra clase, denominada la clase falsa.

Supongase ademas, que tenemos M imagenes de entrenamiento de la clase falsa
es decir {p;(z,y);i = 1,2,..., M}. De acuerdo al método del filtro SDF, la imagen
compuesta h(x,y) es una combinacién lineal de todas las imégenes de entrenamiento
{t1(x,y), ..., tn(z,y), p1(x,y), ..., par (2, y) }. Tanto el problema de reconocimiento intra-
clase como el multiclase (es decir, la discriminacién entre los objetos de la clase verda-
dera contra los objetos de la clase falsa) pueden resolverse por medio de los filtros SDF.
Entonces, podemos definir la salida del filtro como {u; = 1; ¢ = 1,2,..., N} para los
objetos de la clase verdadera. y {u; =0,i = N +1, N +2,..., N + M} para los objetos
de la clase falsa, es decir

u = [11...100...0)". (81)

usando el filtro dado por la ecuacién (79) para el reconocimiento de patrones, se espera
que el pico central de correlacion tenga un valor cercano a uno para los objetos no entre-
nados de la clase verdadera y un valor cercano a cero para los objetos correspondientes
a la clase falsa. Evidentemente, el método descrito se puede extender para discriminar
cualquier nimero de clases. Es preciso hacer notar, que este sencillo procedimiento,
para generar filtros, es una deficiencia para tomar el control absoluto sobre plano de

correlacién. Lo que conduce a que picos falsos puedan aparecer en cualquier lugar sobre
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el plano de correlacion, puesto que el valor predeterminado en la salida de la correlaciéon
solo puede controlar un solo punto (pico).

Una vez que se obtiene el filtro vector hgpp, es necesario llevarlo a la forma matricial
en 2-D para obtener h(z,y). Una vez que se tiene el filtro, el reconocimiento de objetos

se realiza mediante la siguiente operacion punto a punto:

c(w,y) = F H{F [s(z,9)] - F [h(z,y)]}, (82)

donde F y F~! denotan al par de Transformadas de Fourier, s(z,y) es la escena de
prueba, c(z,y) la salida de la correlacién y (z,y) son las coordenadas en el dominio

espacial.

IV.4.2. SDF de minima varianza (MVSDF)

Supongase que la imagen de entrada es una de las imégenes de entrenamiento alte-
rada por ruido aditivo de media cero, el cual se representa por el vector n. Entonces
el filtro SDF produce una salida de correlaciéon en el origen que esta formada por dos
partes. La primera parte debido a la imagen de entrenamiento es ¢;. La segunda, debida

al ruido n en la entrada, es una variable aleatoria con media cero y varianza o?:

o> = E{(h"n)%} (83)
= F {thnTh}
= h’Ch,
donde C es la matriz de covarianza para el ruido n. Se desea minimizar esta varianza

de salida. El SDF de minima varianza (MVSDF) esta disefiado para minimizar o2 en

(83) y al mismo tiempo satisfacer las condiciones en la ecuacién (74). Por lo tanto, la
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solucién dada por Vijaya-Kumar (1986) es:
hMVSDF = CilR(RTcilR)ilu. (84)

De nueva cuenta, hyvspr en la ecuacién (84) satisface las condiciones en (74).
En general, MVSDF no ha sido muy popular por dos razones principales. La primera
es que invertir la matriz de covarianza C con d X d elementos es dificil en general,
excepto en pocos casos especiales. La segunda razén es que el MVSDF no controla
completamente el plano de correlacion, lo que lleva a un problema de grandes lébulos
laterales (picos fuera del drea de localizacién de los objetos). Este problema se aligera
usando el filtro del minimo promedio de la energfa de correlacion (MACE*), el cual se

discute a continuacién.

IV.4.3. Filtro MACE (filtro del minimo promedio de la energia

de correlacién)

Una de las maneras de superar el problema de grandes 16bulos laterales en los filtros
SDF ’s es minimizar los l6bulos laterales y al mismo tiempo satisfacer las condiciones
de la ecuacién (74). Sin embargo, no es posible expresar el nivel de los l6bulos como
una funcién del filtro H(u,v) utilizando una expresién aproximada y por otro lado una
optimizacién tampoco es posible. Una alternativa mas tratable es minimizar la corre-
lacién promedio del plano de energia F mientras se cumplen las condiciones impuestas

en la ecuacién (74).

Descripcién del filtro de la minima energia promedio de correlacion

Se desea disenar un filtro de correlacion que garantice picos de correlacion agudos,

que mantenga las condiciones impuestas en los valores de los picos y mantenga la

4MACE: Minimum Average Correlation Energy
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invarianza en la posicion. Para llevar a cabo una buena deteccién es necesario reducir
los niveles de la funcién de correlacion en todos los puntos excepto en el origen del plano
de correlacién. Especificamente, el valor de la correlacién en el origen se debe definir.
De tal manera que la definicion del problema es: minimizar la energia de la funcion de
correlacion y satisfacer las condiciones en el origen.

Primero se establecen las condiciones. Se denota a la funcién de correlacién de la

i-ésima imagen de la secuencia t;(x) con el filtro h(z) por:
gi(x) = ti(x) o h(x), (85)

y se denota la transformada de Fourier discreta de la funcién de correlacién por G;(k).
La funcién de transferencia se denota por H(k) y la transformada de Fourier de la
imagen t;(x) por R;(k).

Utilizando notacién vectorial, la condicién en la amplitud del pico de la correlacién
es:

para toda imagen de entrenamiento {t;;i = 1,2,..N}, y donde u; es el valor especificado
por el usuario en la i-ésima funcién de correlacion en el origen y también el i-ésimo ele-
mento del vector de control u. El simbolo 4+ denota al complejo conjugado transpuesto.
El vector columna t; representa la i-ésima imagen de entrenamiento en el dominio de
Fourier, la cual se obtiene al ordenar lexicograficamente los renglones de la imagen en el
dominio de la frecuencia (como se indicé en la Fig. 7) y h es el filtro en forma vectorial
en el dominio de la frecuencia.

Entonces tenemos que para toda i, este filtro también debe minimizar la energia del
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plano de correlacion:
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qdonde d indica el nimero de pixeles dentro de la imagen. Utilizando la forma vectorial,

la energia del plano se puede escribir como
E; = h*D;h, (88)

donde el superindice ™ indica el transpuesto conjugado de un vector complejo y D, es
una matriz diagonal de tamano d X d cuyos elementos diagonales son el cuadrado de la

magnitud de los elementos de t; asociados, es decir,
D,(k, k) = [t (89)

Entonces el problema es encontrar el vector h que minimice h™D;h para todo i y
que al mismo tiempo cumpla con las condiciones impuestas en el pico de correlacion.
Estas condiciones se pueden escribir para todas las imagenes de entrenamiento en forma

vectorial como:

Rh=u (90)

donde la matriz R se compone por los vectores columna t;. La soluciéon a este pro-

blema no existe debido a que no es posible minimizar las condiciones de todas las E;
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simultdneamente. Sin embargo, es posible minimizar el valor promedio de F;, es decir

E 1NE
AV — N; 7
I Moo e
= — > h™D;h
N &
it S| h
- L[S }
1 ~, ~n
= —h'™Dh 1
N Y (9)

esta es la razon por la que se le denomina filtro de la minima energia promedio de
correlacion (Mahalanobis et al., 1987).

Ahora el enunciado del problema se reduce a minimizar h™Dh sujeto a la condicién
lineal R*h = u. La solucién a este problema se puede encontrar utilizando el método de
multiplicadores de Lagrange. Este método reduce el problema restringido de IV variables
en uno sin restricciones de N + 1 variables cuyas ecuaciones pueden ser resueltas.

La funcién que se desea minimizar se forma por:
A =h*Dh — 2\ (h™t; —wy) — ... — 2Ax(hTty — uy), (92)

donde A, ..., Ay son los parametros que nos permiten satisfacer la condicion de minimi-
zacion y se han multiplicado por el factor 2. Ya que se tiene una ecuaciéon cuadrética,

al calcular el gradiente de A con respecto de h se obtiene:
Ap = 2Dh — 2\t — ... — 22y iy (93)
Al igualar la expresién a 0 (el vector cero) se puede escribir

A =Dh-\t; — ... — Ayiy, (94)
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donde se puede ver que el vector h que minimiza (92) debe satisfacer

Dh = M+ ...+ vty (95)
N ~
= > Aty (96)
i=1

de aqui que los coeficientes \; se deben seleccionar de tal forma que cumplen con las
condiciones impuestas en la ecuacién (90). Cuando la matriz D es invertible se puede

reescribir h de la forma

“ R N
h = D! [Z /\x] (97)
i=1
N A~
= Y ADTx (98)

En términos del vector L = [\, Ag, ..., An]"
h =D 'RL. (99)
Sustituyendo (99) en la ecuacién (90), la ecuacién condicional se convierte en
RYD'RL = u, (100)
la cual se resuelve para L como
L=R'D'R)u (101)

Finalmente, al sustituir L de la ecuacién (101) en la ecuacién (99), se obtiene la

expresion para h como

D'R) u (102)
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El vector h en la ecuacién (102) satisface simultdneamente R*h = u, y minimiza
h*Dh. Como D es una matriz diagonal, su inversion es trivial, entonces la tinica matriz
que se necesita invertir es RTD'R. Esta facilidad para calcular la correlacién con
16bulos laterales bajos han hecho al filtro MACE muy popular.

En la construccion del filtro MACE en la ecuacién (102) no se considera la tolerancia
al ruido. Una manera de anadirle tolerancia al ruido es intercambiar la energia E y la
varianza o? satisfaciendo al mismo tiempo las condiciones en la ecuacién (90). Una
manera alternativa es alterar el contenido de la matriz diagonal D de tal forma que
D! no contenga grandes valores de frecuencias donde la sefial es baja y el ruido es alto.
Una caracteristica de las salidas de correlacién de los filtros MACE es su naturaleza
aguda. Esta propiedad conduce a realzar las altas frecuencias en el filtro, causando

graves distorsiones y sensibilidad al ruido.

IV.5. Resumen

Hasta este momento se tiene una idea clara de que existen diferentes tipos de filtros y
que cada uno de ellos se ha disenado para mejorar alguna condicién en el reconocimiento
de objetos en imagenes. Se vi6 que al optimizar algunas medidas de desempeno también
se pueden derivar algunos filtros como el CMF' resultado de maximizar la SNR, el
POF resultado de maximizar la eficiencia de Horner y el filtro inverso que se deriva al
maximizar la PCFE. El filtro inverso aunque proporciona un pico estrecho es de poco
valor practico ya que amplifica las altas frecuencias (cambios bruscos en la escala de
grises dentro de una imagen), y por lo tanto el ruido de entrada.

En este capitulo se di6 a conocer la familia de filtros SDF' los cuales requieren de un
conjunto de imagenes de entrenamiento para ser generados, en esta familia se encuentra

el filtro SDF' convencional, el filtro MACE vy el filtro MVSDF. Estos filtros compuestos
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surgen de la necesidad de incorporar invariancias en el reconocimiento de patrones, sobre
todo cuando es complicado describir mateméaticamente las posibles distorsiones que
pudiera presentar un objeto (por ejemplo, distorsiones geométricas en 3-D, oclusiones,
cambios de iluminacién, etc.). Ademds son de gran utilidad cuando se quiere discernir

entre diversas clases de objetos.
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Capitulo V

Filtros adaptativos para el

reconocimiento de patrones

Desde la introduccién del filtro de acoplamiento cldsico (VanderLugt, 1964), se han
propuesto diferentes tipos de filtros basados en la correlacion para el reconocimiento de
patrones. La manera tradicional de disenar un filtro de correlacion consiste en optimizar
algiin criterio de calidad: eficiencia de luz, relacién senal-ruido, etc. En Vijaya-Kumar
y Hassebrook (1990) se sintetizan las diferentes medidas de desempeno que se han
propuesto para medir la calidad de los filtros de correlacién. Algunas medidas de des-
empeno, en esencia, se pueden mejorar utilizando un enfoque adaptativo durante el
diseno del filtro. Como el lector podra intuir, el enfoque adaptativo pretende construir
un filtro que se adapte a una escena en particular. De acuerdo a este concepto, nuestra
atencion se centra en el diseno de un filtro cuya caracteristica de desempeno sea bue-
na para una escena dada, es decir, con un conjunto de patrones fijos o un fondo fijo
a rechazar, en lugar de un filtro que se haya disenado con parametros de desempeno
promedio sobre un conjunto de imagenes.

Como se mencioné con anterioridad, la capacidad de discriminacién o DC es uno
de los criterios de desempeno mas importantes en el reconocimiento de patrones ya que
indica qué tan bueno es un filtro para discriminar entre diferentes clases de objetos.
Yaroslavsky (1993) efectud un anélisis teérico de métodos por correlacion, y sugirié un

filtro de correlacion con una probabilidad minima de errores de localizacién anémalos
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(falsas alarmas) al que llamé el filtro éptimo (OF'). Una caracteristica importante del
filtro OF es su adaptabilidad a la escena en diferentes aplicaciones de reconocimiento
de patrones o deteccién de objetos, ya que en su respuesta en frecuencia se considera el
espectro de energia de los objetos no deseados en la escena observada o bien el fondo a
rechazar. La desventaja del filtro OF en una implementacién 6ptica, es su extremada
baja eficiencia de luz. El filtro con la maxima eficiencia de luz es el filtro sélo de fase
(POF) propuesto por Horner y Gianino (1984). La desventaja que presenta el filtro
POF es una pobre capacidad de discriminaciéon cuando el objeto de referencia tiene
un bajo contraste y se encuentra incrustrado en una escena con un fondo complicado
(Yaroslavsky, 1993). En la literatura se pueden encontrar diferentes esfuerzos por me-
jorar las caracteristicas del OF, por ejemplo, en Kober et al. (1994) se presenta una
aproximacion del filtro OF por medio de filtros sélo de fase con cuantizacion, es decir,
se diseno un filtro con una eficiencia de luz alta y una capacidad de discriminaciéon muy
cercana a la del OF. Cuando el objeto de referencia se encuentra incrustado en un fondo
tipo ruido (generado como un proceso estocastico), el diseno del filtro éptimo también
se puede obtener como en Javidi y Wang (1994). Otro fructifero método para sintetizar
filtros adaptativos, es por medio de un enmascaramiento de ceros de las componentes
espectrales del filtro de correlacion, lo que resulta en una mejora de la capacidad para
discriminar objetos similares (Kober y Campos, 1996; Ahouzi et al., 1994).

Las funciones discriminantes sintéticas (SDF') constituyen un atractivo método para
el reconocimiento de patrones con invariancias a las distorsiones geométricas (Casasent,
1984). Bésicamente, los filtros SDF' utilizan un conjunto de imagenes de entrenamiento
para sintetizar una plantilla que produce salidas centrales de correlacién con un valor
preespecificado en respuesta a las imégenes de entrenamiento. La principal deficiencia

del uso de los filtros SDF es la aparicién de 16bulos laterales (picos falsos de correlacién)

LOF: Optimal Filter
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que se deben a la falta de control sobre todo el plano de correlacion, dando esto como
resultado que el filtro SDF posea una baja capacidad de discriminacion. Una soluciéon
parcial a este problema se sugiri6 por Mahalanobis et al. (1987), quienes proponen
controlar todo el plano al minimizar la energia de correlaciéon promedio de las imagenes
de entrenamiento y de esta manera suprimir la presencia de picos extranos y al mismo
tiempo proporcionar un pico bien definido para la deteccion facil del objeto de referencia.
Aunque estos filtros efectiian un control indirecto sobre las falsas alarmas, son mas
sensibles a los variaciones entre clases que otros filtros compuestos (Billet y Singher,
2002).

En este capitulo, se proponen algunos algoritmos para disenar nuevos filtros adapta-
tivos de correlacién con una capacidad de discriminacién determinada (Gonzalez-Fraga
et al., 2006, 2005a). Estos filtros se adaptan a una escena de entrada de prueba que se
construye a partir del objeto a reconocer, de los objetos falsos, y de un fondo que se de-
sea rechazar. Estos filtros novedosos pueden suprimir los 16bulos laterales (picos falsos)
del fondo dado, asi como los correspondientes a los objetos falsos. En otros palabras,
los filtros sugeridos realizan un control directo sobre todo el plano de correlacién. Las
implementaciones digitales de los filtros estdn basadas en el filtro SDF' convencional,
por lo que se denominé ASDF?. Gracias a las propiedades de los filtros compuestos,
a nuestro filtro ASDF se le pueden incorporar invariancias, dando como resultado un
filtro mas robusto que puede ser utilizado en problemas del mundo real. En la seccién
V.2 se presentan y se discuten algunos resultados obtenidos con estos filtros en varias
simulaciones. El desempeno de los filtros adaptativos en las escenas se compara con
varios filtros por correlacién en términos de la capacidad de discriminacion y de la

robustez al ruido.

2ASDF: Adaptive SDF filter
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V.1. Algoritmo basico para el diseno de un filtro

adaptativo ASDF

Un primer problema de reconocimiento de patrones a resolver, se puede definir de
la siguiente manera: se desea un filtro que garantice un pico de correlaciéon con un
valor grande, correspondiente al objeto de referencia y que suprima los picos falsos de
correlacién correspondientes al fondo de la escena. En otras palabras, para conseguir
un buen reconocimiento del objeto es necesario reducir los niveles de la funcién de
correlacion en todos los puntos, excepto en el origen del plano de correlacién, donde la
condicién o restriccion sobre el valor del pico se debe conocer. De aqui que, dados un
objeto de referencia, objetos falsos y un fondo a rechazar, el problema anterior se puede
resolver con la ayuda de un algoritmo iterativo. El algoritmo en cada iteracién suprime
el pico de correlacién mas alto correspondiente al fondo o a los objetos no deseados, y
por consiguiente incrementa la capacidad de discriminacion de manera mondtona hasta
llegar a un valor determinado. Por otro lado, recuerdése que la estimacién precisa de
la posicion del objeto de referencia se puede llevar a cabo por medio de los filtros de
correlacién al localizar los picos en la salida (Kober y Campos, 1996).

Puesto que se tiene interés en un filtro que sea capaz de identificar a un objeto
dentro de una escena complicada y ruidosa, y que ademas el filtro presente una buena
capacidad de discriminaciéon. Con la ayuda de los filtros adaptativos SDF se puede
obtener un valor predeterminado de DC. En la actualidad, los filtros convencionales
proporcionan desempenos pobres bajo estas condiciones. El algoritmo para el diseno
del filtro requiere tener conocimiento de la imagen de fondo. De tal manera que el filtro
se adapta bien al fondo conocido y conseguiré detectar al objeto de referencia (con una
posicién desconocida) dentro de una escena formada con el fondo. La imagen fondo se

puede describir estocasticamente (ver apéndice A para detalles sobre la generacién de
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ruido) o bien deterministicamente, como en el caso de una fotografia. El fondo puede
contener también objetos falsos con coordenadas desconocidas.
Antes de continuar, es preciso definir la regién de soporte de una imagen de entrada.

Matematicamente, la funciéon de soporte se define como

1 al interior del objeto de referencia
w(x,y) = (103)

0 fuera del objeto de referencia

De esta manera, si la mariposa de la Fig. 8(a) es el objeto de referencia, su funcién

de soporte es la mostrada en la Fig. 8(b), en donde la zona blanca representa valores

unitarios y la zona negra valores en cero.

(@) (b)

Figura 8: (a) Imagen de prueba y (b) su regién de soporte.

Ahora continuemos con el diseno del algoritmo. El primer paso dentro del algoritmo
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propuesto, consiste en realizar una correlacién entre la imagen fondo (fotografia deter-
ministica o una realizacién de un proceso estocdstico) y un filtro SDF convencional, el
cual es inicialmente entrenado con el objeto de referencia. En seguida, el punto maximo
en la salida de la correlacion se fija como el origen para formar un objeto nuevo a partir
del fondo a ser rechazado. Este objeto tiene una regién de soporte igual a la del objeto
de referencia, en otras palabras, ambos objetos tienen la misma forma pero diferente
contenido. El objeto creado se agrega a la clase de objetos falsos. Ahora tenemos el
problema de reconocimiento para dos clases como en la seccion IV.4.1, y se disenia un
nuevo filtro SDF’; es decir, la clase verdadera contiene inicamente al objeto de referencia
y la clase falsa consiste de los objetos falsos creados. Este procedimiento se repite de
manera iterativa hasta alcanzar un valor determinado de DC. Finalmente, nétese que
si otros objetos a ser rechazados se conocen, estos pueden incluirse directamente en la
clase falsa de entrenamiento para el disefio del filtro adaptativo SDF (o ASDF). En la
Fig. 9 se muestra el diagrama de bloques del procedimiento.

En forma detallada, el algoritmo béasico propuesto consiste de los siguientes pasos:

1. Disenar un filtro SDF convencional, el cual inicialmente estda entrenado con el

objeto de referencia y al que llamaremos filtro ASDF.
2. Calcular la correlacién entre el fondo y el filtro ASDF.

3. Calcular la DC' de acuerdo a la ecuacién (72), pero considerando C® como el
méaximo valor en la salida de la correlacién con el fondo y CT como el maximo

valor en la salida de la correlacién con la imagen de referencia.

4. Si el valor de la DC' es mayor o igual al valor deseado, entonces el procedimiento

del diseno termina, de lo contrario, ir al paso 5.

5. Crear un nuevo objeto de rechazo a partir del fondo. El centro del nuevo objeto
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se especifica en la posicién del pico de correlacién mas alto. Este objeto se incluye

en la clase de objetos falsos.

6. Disenar un nuevo filtro ASDF usando el problema de reconocimiento para dos
clases que se describe en la seccion IV.4.1. La clase verdadera contiene al objeto

de referencia y la clase falsa consiste de los objetos falsos creados en el paso 5. Ir

al paso 2.
Objeto de Disefio del Filtro <
Referencia Adaptivo (A-SDF)
Proceso de
RFOT]dO ar_> Correlacion y
echaza calculo de la DC

Crear imagen de
rechazo a partir del
Fondo

DC>= DC
deseada ?

Terminar

Figura 9: Diagrama de bloques del algoritmo iterativo para disenar un filtro ASDF

En cada iteracion el algoritmo selecciona de entre todos los picos falsos aquel que
suprimira en el siguiente paso para asegurar un incremento monétono en la funciéon DC'
contra el indice de la iteracién en el diseno del filtro. La salida del algoritmo presentado,

es el filtro ASDF creado en la ultima iteracion. En la etapa del reconocimiento se
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espera que el desempeno del filtro sea similar a la que se obtuvo en la etapa de diseno.
Una gran cantidad de simulaciones por computadora mostraron que para escenas de
entrada complicadas (con fondos como fotografias de la realidad y fondos estocdsticos),
el nimero de iteraciones necesarias para alcanzar un valor de DC' mayor a 0.9 fue de
10.

Es importante resaltar que otros algoritmos iterativos de optimizacion que se utili-
zan con frecuencia para disenar filtros compuestos, tales como el algoritmo de recocido
simulado o algoritmos genéticos, requieren de una complejidad computacional signifi-

cativamente mayor (Billet y Singher, 2002).

V.2. Resultados experimentales

En esta seccion se presentan los resultados que se obtuvieron en las diferentes simu-
laciones efectuadas con el filtro ASDF bésico. Se emplearon diversos fondos para medir
la efectividad del ASDF. Los resultados se miden en términos de la DC' y se comparan
contra aquellos que arrojan los filtros convencionales CMF, SDF, POF y OF. Para
efectos de calcular la DC| el area de la posicion del objeto de referencia se definié con
un circulo centrado en el origen del objeto y que aproximadamente representa el 8 % de
su area total. El objeto de referencia que se utilizo en los experimentos es el vehiculo
que se muestra en la Fig. 10(a), en donde el drea blanca debe tener el valor de cero
para que cumpla con las definiciones formales de senal de entrada. El tamano de las
imagenes utilizadas es de 256 x 256 pixeles. El rango dindmico de las senales imagen se
encuentra en el intervalo [0 — 255], en donde el color negro representa al valor cero y el
color blanco al valor 255. La media y la desviacion estandar sobre el area del objeto de

referencia son 91 y 21, respectivamente. El tamano del objeto es de aproximadamente
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32 x 18 pixeles. Para el primer experimento que se considera en esta seccion, se em-
ple un fondo de la realidad, espacialmente inhomogéneo. Se muestra en la Fig. 10(b).

La media y la desviacion estandar de este fondo son 116 y 40 respectivamente.

(@)

Figura 10: Imédgenes de prueba: (a) Objeto de referencia y (b) fondo de la realidad.

Usando como entrada las imégenes de la Fig. 10 en el algoritmo descrito en la seccién
anterior, se disené un filtro ASDF. Para apreciar la mejora del filtro por medio del
algoritmo propuesto, analicemos los siguientes resultados. En la Fig. 11 se muestran las
respuestas al impulso con respecto a los filtros que resultaron después de las iteraciones
uno, dos y veintidés respectivamente. En realidad se obtiene una respuesta al impulsoo
con valores reales, los cuales han sido escalados en el rango [0—255] para su visualizacién.
El filtro adaptativo generado en la primera iteraciéon equivale a un filtro CMF, ya que

solo se usé al objeto de referencia en su diseno. Las dos primeras imagenes de rechazo
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(b)

(©)

Figura 11: Respuestas al impulso correspondientes a los filtros ASDF' en la salida de la
itereracién nimero: (a) uno, (b) dos y (c) veintidés.
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Figura 12: Imdagenes de rechazo generadas a partir del fondo y con la misma region
de soporte que la del objeto de referencia. El fondo negro de las imégenes de rechazo
originales se cambié por blanco para una mejor apreciacion.
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(@) (b)

Figura 13: Imédgenes de prueba: (a) escena formada con el fondo y el objeto de referencia.
(b-d) Salidas de correlacién obtenidas con los filtros de la Fig. 11 aplicados a la escena
(a). El area del rectangulo indica el centro donde se creard una imagen de rechazo a
partir del fondo (méxima correlacién en el drea del fondo) y el drea del circulo indica
la posicién del objeto de referencia en la escena de prueba.
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Figura 14: Desempeno del filtro ASDF durante el proceso de diseno, empleando las
imagenes de prueba de la Fig. 10.

creadas por el algoritmo a partir del fondo se muestran en la Fig. 12, las cuales se
centran para que coincidan con el objeto de referencia. Para probar el desempeno de
los filtros en un problema de deteccion, el objeto de referencia se colocd en una posicién
arbitraria sobre el fondo, como en la Fig. 13(a). En los incisos (b-d) de la Fig. 13 se
muestran las salidas de correlacion correspondientes a la escena de prueba, al emplear
respectivamente los filtros de la Fig. 11. En losplanos de correlacién de la Fig. 13, el drea
al interior del rectangulo indica la posicion del pico de correlacion cruzada, es decir la
correlacién entre el filtro y el fondo. La posicion de la correlacién cruzada corresponde

al centro donde se cred la imagen de rechazo que fue utilizada en la siguiente iteracion
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del algoritmo. El area al interior del circulo corresponde a la posicién del objeto en la
escena de prueba. La correlacion entre el filtro disenado después de la primera iteracién
del algoritmo y la escena de prueba proporcioné una DC' = —0.242. Al usar el filtro
disenado después de la segunda iteracion proporciona una DC = 0.631 en la salida.
La Fig. 13(c) representa a la salida de correlacién obtenida con el filtro ASDF que se
obtuvo después de la iteracion 22, en donde la DC = 0.975 es el valor que se espera
obtener en las pruebas.

La grafica de la Fig. 14 muestra la evolucion del comportamiento en el desempeno
del filtro adaptativo durante el proceso de diseno, en términos de la DC. Antes de la
primer iteracién el valor de la DC es negativa (DC = —0.24). Ya que valores negativos
indican que el filtro fall6 al intentar reconocer al objeto de referencia, se acordé que en
todas las graficas los valores negativos fueran sustituidos por ceros. Obtener una DC
cercana a la unidad, como en el caso de nuestro filtro (DC' = 0.975), significa que se ha
logrado un gran control del plano de correlacién para la escena de entrada (fondo) que
se construira a partir del fondo y del objeto de referencia.

Como se podra apreciar en los planos de correlacién resultantes (Fig. 13), el objetivo
de la optimizacion del filtro es eliminar los picos de correlaciéon del fondo, o dicho en
otras palabras controlar por completo el plano de correlacién, y de esta manera obtener
un pico bien definido para el objeto de referencia. En teoria, si se utilizara las 65536
iméagenes de rechazo correspondientes a todos los pixeles contenidos en la imagen del
fondo de entrenamiento (ya que el tamano de la imagen es de 256 x 256 pixeles), la
salida de la correlacién corresponderia a un drea completamente negra (ceros) con un

solo punto blanco, correspondiente a la posicién del objeto a reconocer.
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Para poder comparar contra otro filtro adaptativo, consideremos la funcién de trans-
ferencia del filtro éptimo de Yaroslavsky (1993), la cual se puede aproximar en el do-
minio de Fourier por:

T*(u,v)
T (u,v)” + | B(u, )"

Horp(u,v) = (104)

donde T'(u,v) y B(u,v) representan las FT del objeto de referenciade y de la escena
de entrada, respectivamente. Una caracteristica notable de la aproximacion del OF es
su adaptabilidad a la escena debido a que su respuesta a la frecuencia considera una
aproximacién del espectro de energia del fondo a rechazar. Se ha demostrado (Javidi
y Wang, 1994; Kober y Campos, 1996) que para el modelo de senal disjunto o no
superpuesto, de un objeto a ser detectado y un fondo tipo ruido, se debe formar un
nuevo objeto de referencia como la suma del objeto y la funcién inversa de soporte del
objeto ponderada por el valor medio del fondo, es decir, en el dominio de Fourier el
espectro del nuevo objeto esté dado por T'(u,v) = T(u,v) + ppW (u, v). Donde s es el
valor de la media del fondo, W (u,v) es la transformada de Fourier de la funcién inversa
de soporte del objeto, definida como ceros al interior del area del objeto y unos fuera
del drea (Kober y Campos, 1996). La funcién de transferencia del OF en la ecuacién
(104) utiliza el espectro del nuevo objeto de referencia.

El primer experimento se enfoco en el problema de deteccién, para lo cual se cons-
truyeron escenas con el objeto de referencia y en diferentes posiciones, similares a la
mostrada en la Fig. 15(a). Los resultados de las pruebas se presentan en la linea 1 de la
Tabla I, en donde se compara con los desempenos de los filtros CMF, SDF, POF y OF
en términos de la DC. Como esperabamos, el filtro propuesto, al cual nos referimos co-
mo ASDF proporciona el mejor desempeno. Es importante sefialar que el desempeno de
un filtro puede variar al colocar el objeto en diferentes posiciones dentro del fondo, esto

se debe a la inhomogeneidad del fondo o bien de la informacién que circunda al objeto
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de referencia. Por lo tanto, se utilizaron pruebas estadisticas en nuestros experimentos
para diferentes posiciones en donde se midié la DC con un intervalo de confianza. El
intervalo de confianza al 95 % de la DC' resulto ser igual a 0.9752 4= 0.0003. Nétese que
los filtros CMF y POF fallan en el reconocimiento del objeto.

En un segundo experimento, se anadieron cuatro objetos no deseados (objetos falsos)
sobre el fondo con la finalidad de confundir al filtro y medir su respuesta en un problema
de clasificacién. Una muestra de este tipo de escenas se presenta en la Fig. 15(b), donde
la posicién de los objetos en la escena de prueba se puede apreciar mejor en la Fig.
15(c). El desemperio de los filtros en términos de la DC' para este tipo de escenas se
muestra en la linea 2 de la Tabla I. En este caso, el filtro adaptativo propuesto también
proporciona el mejor desempeno. Para garantizar resultados correctos, se efectuaron 30
pruebas estadisticas del experimento para distintas posiciones de los objetos, y con un
95 % de confianza la DC resulté ser igual a 0.9434 £ 0.0072. La Fig. 15(d) muestra la
distribucién de la intensidad de la salida de la correlacion que se obtuvo con el filtro
ASDF para la ultima escena de prueba. Los filtros CMF y POF fueron incapaces de

reconocer al objeto ya que presentaron grandes picos en el area del fondo.

Tabla I: Desempenio de varios filtros de correlacién en términos de su DC' para las
escenas de prueba de la Fig. 15.

Escena MSF POF OF ASDF
a -0.24 -0.63 0.83 0.98
b -0.53 -0.39 054 094
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(c) (d)

Figura 15: Reconocimiento de objetos en escenas de prueba con una imagen de fondo de
la realidad. (a) Escena de prueba que contiene sélo al objeto de referencia marcado con
la flecha, (b) escena de prueba que contiene al objeto de referencia y a cuatro objetos no
deseados, (c) posicién de los objetos en la escena (b), el objeto de referencia estd mar-
cado con la flecha, (d) distribucién de la intensidad de correlacién correspondiente a la
escena de prueba (b) y la cual se obtuvo con el filtro ASDF.
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Tabla II: Desempeno de varios filtros de correlacién en términos de su DC' para las
escenas de entrada de la Fig. 16.

Escena MSF POF OF ASDF
a -0.12 -0.18 0.30 0.91
b -0.92 -0.87 0.35 0.93

V.2.1. Experimentos con fondos espacialmente homogéneos

También se analiz6 el desempeno de los filtros de correlaciéon para el objeto sobre
fondos que han sido generados como realizaciones de ruido espacialmente homogéneo.
Se consideraron dos tipos de ruido con distribucién Gausiana, estos son realizaciones
de procesos estacionarios de ruido blanco (Fig. 16(a)) y de ruido correlacionado (Fig.
16(b)). El valor medio del fondo siempre fué ppz = 128 y el valor de la desviacién
estandar se varié en o = 10,20,30 y 40. Para cada tipo de ruido (blanco y correlacio-
nado) y para cada valor diferente de desviacién estandar se generé un filtro de acuerdo
al algoritmo bésico de disenio del ASDF. Para el ruido correlacionado, el coeficiente de
correlacion siempre se tomé como p = 0.9. Las Fig. 17 y 18 muestran el desempeno de
los filtros adaptativos en el proceso de disefio en términos de la DC contra el indice
de la iteracién para un conjunto de valores de desviacion estandar para los modelos de
ruido blanco y correlacionado. Se puede observar que el desempeno del filtro adaptativo
para estos dos modelos es similar. Nuevamente, un valor determinado de DC' se puede
alcanzar en ambos casos con pocas iteraciones.

Las simulaciones por computadora se dirigieron de una manera similar a las que
se realizaron con el fondo de la realidad. En primera instancia se probaron los filtros
de correlacion con el objeto de referencia colocado arbitrariamente en la imagen fondo.

Después, se insertaron cuatro objetos no deseados en la escena (ver Fig. 16). En la Fig.
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16 se muestran algunos ejemplos de las escenas de prueba de un fondo con desviacion

estandar 40.

(a) (b)

Figura 16: Reconocimiento de objetos en escenas de prueba con fondos generados como
procesos estocésticos. (a) Escena de prueba que contiene al objeto de referencia y a
cuatro objetos no deseados incrustrados en un fondo tipo ruido blanco con desviacién
estandar de 40 y valor medio de 128, (b) Escena de prueba que contiene al objeto de
referencia y a cuatro objetos no deseados incrustrados en un fondo tipo ruido correla-
cionado con desviacion estandar de 40, valor medio de 128 y coeficiente de correlacion
de 0.9. La posicién de los objetos es similar a la de la Fig. 15(c).

El desempeno de varios filtros de correlacién con respecto a la DC para las escenas
de prueba en la Fig. 16(a) contra la desviacién estandar del fondo tipo ruido blanco se
muestra en la Fig. 19. Es claro que el algoritmo propuesto es capaz de adaptar bien el
filtro disenado a las variaciones del fondo tipo ruido, mientras que el desempeno del OF

decae rapidamente cuando el valor de la desviacion estandar del fondo se incrementa.
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Figura 17: Desempeno del filtro ASDF durante el proceso de diseno para el fondo tipo
ruido blanco con diferentes desviaciones estandar: (a) o = 10, (b) o = 20, (c¢) ¢ = 30,
(d) o = 40.
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Figura 18: Desempernio del filtro ASDF durante el proceso de diseno para el fondo tipo
ruido correlacionado con diferentes desviaciones estandar: (a) o = 10, (b) o = 20, (c)
o =30, (d) o = 40.

El desempeno de los filtros para el fondo tipo ruido correlacionado es similar. Los
resultados numericos del desempeno de los filtros de correlacién para las escenas de
prueba mostradas en la Fig. 16 se proporciona en la Tabla II (la desviacién estdndar
del ruido en ambos casos es de 40). Se realizaron 60 experimentos estadisticos para
diferentes posiciones de los objetos y para diferentes realizaciones del fondo tipo ruido.

Por ejemplo, para el ruido blanco con desviacion estandar 40 se generd un filtro, el cual
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Figura 19: Desempenio de los filtros de correlacién cuando la escena de entrada es la
mostrada en la Fig. 16(a). El desempeno se midié en términos de la DC contra la
desviacién estandar del fondo tipo ruido blanco.
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se probd con varias realizaciones de ruido blanco pero con el mismo valor de desviacion
estandar.

Para las escenas (a) y (b), la DC con un intervalo de confianza del 95 % result6 ser de
0.91440.0062 y 0.932+0.0058 respectivamente. Se puede apreciar que el filtro propuesto
proporciona el mejor desempeno en términos de la DC. El desempenio del OF es pobre
debido a la incorporacion de los cuatro objetos no deseados en la escena de prueba. Lo
que nos conduce a un modelo espacialmente inhomogéneo del fondo. Asi que el filtro
no es efectivo. Los filtros CMF y POF fallaron en todos los experimentos al intentar

detectar al objeto de referencia.

V.2.2. Incorporacion de invariancias al filtro ASDF

En estd seccion se describe la tolerancia de los filtros de correlacién para pequenas
distorsiones geométricas en la imagen de referencia. Varios métodos se han propuesto
para mejorar el reconocimiento de patrones en la presencia de tales distorsiones, estos
métodos se pueden clasificar ampliamente en dos grupos. La primer clase concierne
formalmente con las distorsiones en dos dimensiones de escalamiento y rotacién. Tales
métodos incluyen transformadas variantes al espacio y funciones arménicas circulares.
La segunda clase de métodos utilizan imagenes de entrenamiento que son lo suficiente-
mente descriptivas y representativas de las distorsiones esperadas. El método propuesto
esta basado en la segunda técnica. En nuestros experimentos se utilizé la escena de en-
trada mostrada en la Fig. 15 con un objeto incrustado y distorsionado geométricamente.
Se efectuaron 60 experimentos estadisticos para cada prueba con diferentes posiciones
del objeto distorsionado. En los experimentos previos, la clase verdadera solo contenia a
un solo objeto. Cuando incorporamos invariancias, la clase verdadera contendrd mas de
un objeto para representar las posibles versiones en que se podria encontrar el objetivo

a identificar.
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Figura 20: Diferentes versiones del objeto a reconocer. El niimero debajo de cada objeto
indica el grado de rotacion que se le aplicé al objeto original.

Invariancia a la rotacién

Primero se investigd la distorsion geométrica representada por la rotacién. Se ge-
neraron diferentes versiones rotadas del objeto de referencia, tal como se muestran en
la Fig. 20. El rango de las rotaciones (en grados) del objeto a identificar fue de 0 a
13 con un incremento de un grado. Nuevamente, los resultados se compararon contra
los filtros POF, OF y el SDF convencional. El filtro SDF' convencional se disenid con
las versiones del objeto rotado por 0,2,4,6,8,10, y 12 grados (ver Fig. 21). El filtro
ASDF se entrend con dos versiones del objeto: el primero fue rotado por 0 grados y el
segundo por 8 grados. Después de 22 iteraciones el filtro ASDF' que se obtuvo propor-

cioné una DC' = 0.97. En la Fig. 21 se presenta una ampliacién de los negativos de las
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(@) (b)

Figura 21: Respuestas impulsivas correspondientes a los filtros: (a) ASDF (generado
con los objetos 0 y 8 de la Fig. 20 ) y (b) SDF convencional (generado con los objetos
0,2,4,6,8,10, y 12 de la Fig. 20).

Tabla III: Desempeno de filtros de correlacién en términos de su DC' para objetos
rotados en la escena de entrada de la Fig. 15(a)

Grado de OF ASDF

rotacion
0 0.83 0.95
1 0.68 0.94
2 0.32 0.93
3 0.26 0.91
4 0.00 0.90
5 0.00 0.91
6 0.00 0.93
7 0.00 0.94
8 0.00 0.95
9 0.00 0.94
10 0.00 0.91
11 0.00 0.88
12 0.00 0.83
13 0.00 0.81
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imagenes que representan las respuestas impulsivas de los filtros ASFD y SDF conven-
cional generados tal como se describié en este parrafo. En el caso del filtro ASDF, la
region de soporte para generar las imagenes de rechazo se definié como unos al interior
de la unién de los objetos 0 y 8, y ceros fuera de esta. Los resultados experimentales
mostraron que el filtro SDF convencional siempre falla para detectar a los objetos de
referencia rotados al incrustarlos en el fondo. El desempeno del OF y del ASDF en
términos de la DC se proporciona en la Tabla ITI. Se puede apreciar que el desempenio
del OF se degrada rapidamente cuando se incrementa la distorsién del objeto. El filtro
propuesto se adapta bien cuando se entrena con versiones del objeto de referencia que

presentan pequenas rotaciones.

Invariancia al escalamiento

La tolerancia al escalamiento del objeto también se investigd. Para incorporar la
invariancia a la escala se tuvo que buscar un mecanismo para intentar homogeneizar la
energia contenida en todos los objetos. Esto se consiguié al incrustar los objetos dentro
de un campo homogéneo generado con varios pixeles aleatorios que se tomaron del
fondo. Este campo homogéneo tiene una region de soporte igual a la unién de los objetos
involucrados en el disend (ver Figs. 22 y 23). El rango del factor de escala del objetivo
se varié de 0.8 a 1.2 con un incremento de 0.04. El filtro SDF' convencional se disenié con
todas las versiones escaladas del objeto de la Fig. 22. El filtro ASDF se entrené solo
con cinco versiones del objeto escalado por los factores 0.8,0.9,1.0,1.1, y 1.2. Después
de 120 iteraciones el filtro ASDF resultante proporcioné una DC' = 0.96. El filtro SDF
convencional fallé en el reconocimiento de los objetos escalados. El desempeno de los
filtros OF y ASDF' se proporciona en la Tabla IV. Se puede observar que el filtro
OF es muy sensible a las distorsiones de escala. El filtro ASDF siempre detecta los

objetos escalados. Notese que en este caso el diseno del filtro fue computacionalmente
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mas costoso en comparacion con aquel que se disené para las distorsiones de rotacion.
En una manera similar, el método propuesto se puede utilizar para disenar un filtro
adaptativo que posea una buena tolerancia a las distorsiones geométricas arbitrarias.
La complejidad del diseno del filtro compuesto depende del niimero de imagenes de

entrenamiento.

oEh = =D
0.80 0.84 0.88
==
z ? 1.00
o=y T < 5 < =3,
1.04 1.08 1.12
St
1.16 1.20

Figura 22: Diferentes versiones del objeto a reconocer. El nimero debajo de cada objeto
indica el factor de escalamiento que se le aplico al objeto original.

Tolerancia al ruido aditivo

Finalmente se probé la robustez de los filtros de correlacién frente al ruido aditivo

(que generalmente lo provocan los sensores durante la adquisicién de las imégenes). La
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Figura 23: Objetos modificados, los cuales se utilizaron para disenar el filtro ASDF' con

invariancia a la escala.

Tabla IV: Desempeno de varios filtros de correlacion en términos de su DC' para objetos

escalados en la escena de entrada de la Fig. 15(a).

Factor de OF ASDF
escala
0.80 0.00 0.92
0.84 0.00 0.87
0.88 0.00 0.89
0.92 0.00 0.89
0.96 0.08 0.88
1.00 0.83 0.92
1.04 0.10 0.88
1.08 0.00 0.89
1.12 0.00 0.90
1.16 0.00 0.89
1.20 0.00 0.93
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Fig. 24 muestra a las escenas de las Figs. 15(b) y 16(b) alteradas por ruido aditivo
con media cero, de naturaleza Gausiana y con una desviacion estandar de 40. De forma
similar, los experimentos de reconocimiento con los filtros OF y ASDF se realizaron
con varios valores de desviacién estandar del ruido. La Fig. 25 presenta la tolerancia de
los filtros frente al ruido aditivo para las escenas mostradas en la Fig. 24. Puesto que
la sintesis de un ASDF' considera al ruido aditivo durante el entrenamiento con una
realizacion del ruido, entonces el filtro proporciona una buena robustez frente a este.
En contraste, el desempeno del filtro OF' se ve deteriorado rapidamente cuando el ruido

se incrementa.

(b)

Figura 24: Escenas de prueba alteradas por ruido aditivo de media cero y o = 40: (a)
escena mostrada en la Fig. 15(b) y (b) escena mostrada en la Fig. 16(b) .
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Figura 25: Tolerancia al ruido aditivo blanco de los filtros OF y ASDF. El desempefio
de los filtros se probo con las escenas mostradas en la Fig. 24. El desempenio se midi6 en
terminos de la DC' contra la desviacion estandar del ruido.
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V.3. Mejora al algoritmo basico del filtro ASDF

Nuestro problema de diseno de filtros ASDF' se puede formular correctamente como
un problema de optimizacién, ya que se desea maximizar la DC' con respecto a cier-
tos patrones conocidos (fondo y objetos falsos). En cada iteracién se desea encontrar
la imagen de rechazo que mejore la DC' de la iteracién anterior, de tal manera que
el comportamiento del filtro sea monoténicamente ascendente. La heuristica utilizada
para seleccionar las imagenes de rechazo en cada iteracion, es conocida como “algorit-
mos voraces”. Ya que se aceptan, como primer ocurrencia, las coordenadas del valor
de correlacion cruzada més alto como el centro de la imagen de rechazo que proporcio-
nard una DC mayor con respecto a la iteracion anterior. Sin embargo, para diferentes
fondos el algoritmo basico para el diseno del filtro no siempre converge al valor de DC
deseado (que se espera sea el mismo valor en las pruebas experimentales).

En caso de que en una iteracién en particular, la imagen de rechazo no proporcione
una DC mayor, se implementd una sencilla heuristica denominada “ascenso de colina”
(mejor conocidos por algoritmos hill-climbing (Michalewicz y Fogel, 2000)). El método
que se implementd, consiste en crear un vecindario (lista de coordenadas) de donde
saldra la imagen de rechazo que proporcionara la DC' que satisfaga la condicién buscada.
El vecindario se crea al ordenar los valores de correlacién cruzada en orden descendente
y se delimita por los primeros k elementos. Dentro de cada iteracion, para cada elemento
de la lista de coordenadas se crea una imagen de rechazo y se prueba su capacidad de
discriminacién. Sila DC' es mejor que la DC de la iteracion anterior, entonces se acepta
esa imagen de rechazo y se continua con la siguiente iteracion del algoritmo.

Para poder disenar el filtro ASDF con invariancia al escalamiento se utilizé esta

nueva version del algoritmo.
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V.4. Resumen

En este capitulo se detall6 un algoritmo propuesto para disenar filtros adaptativos
de correlacién para el reconocimiento confiable de objetos incrustados en un fondo
complicado. Estos filtros, a los que denominamos ASDF, estan basados en el filtro SDF
convencional . Para disenar el filtro ASDF, la informacién que se conoce tanto del objeto
de referencia como de los objetos no deseados y del fondo a rechazar, se utiliza en un
procedimiento de entrenamiento y de manera iterativa para que nos permita alcanzar un
valor de discriminacion determinado. También se presentaron y se discutieron algunas
simulaciones por computadora en las que se demuestra que el filtro ASDF' propuesto
tiene una mejor capacidad de discriminacion y una mejor tolerancia al ruido aditivo y
a las pequenas distorsiones geométricas.

Se demostré que el algoritmo iterativo para el diseno del filtro requiere unas cuantas
iteraciones para tomar el control sobre todo el plano de correlacion. Las simulaciones
mostraron la superioridad en el desempeno del filtro propuesto para el reconocimiento
de patrones comparado contra los filtros CMF, POF' y OF. Los filtros propuestos poseen
una gran adaptabilidad a la escena y una buena robustez frente al ruido aditivo y a las
pequenas distorsiones geométricas en el objeto de referencia. Finalmente, notese que el
algoritmo iterativo propuesto para el disenio del filtro se puede emplear para mejorar el
desempeno de cualquier filtro de correlacion al adaptar el filtro a la escena de entrada.

Ademas se puede usar cualquier otra métrica de calidad para optimizar el filtro.
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Capitulo VI

Filtros adaptativos para reconocer

objetos parcialmente ocultos

El reconocimiento de patrones por métodos de correlacion es un campo en la compu-
tacién y en la éptica que ha estado progresando continuamente. Se sabe que los filtros
de correlacién utilizan principalmente la informacién del contorno de los objetos para
realizar el reconocimiento. Sin embargo, en muchas aplicaciones del mundo real, los ob-
jetos y sus contornos pueden desaparecer parcialmente, esto se puede deber a posibles
oclusiones con otros cuerpos u objetos. De aqui que los filtros de correlacion convencio-
nales pueden tener un desempeno pobre para reconocer fragmentos de objetos y objetos
parcialmente ocultos. Durante las dos tltimas décadas, se han propuesto varios métodos
para el reconocimiento de objetos parcialmente ocultos (Mardia et al., 1997; Wiskott
y Malsburg, 1993; Campos et al., 1994; Khoury et al., 1998b; Gonzalez-Fraga et al.,
2005b; Villalobos-Flores et al., 2002; Javidi et al., 2006).

En el capitulo anterior se propusieron nuevos filtros de correlacion, los cuales estan
basados en el filtro convencional SDF. Estos filtros son adaptables a las escenas de
entrada que se crean con los objetos de referencia y de rechazo, estos tltimos pueden
ser objetos falsos y un fondo. Se resalta que estos filtros son capaces de suprimir los picos
de correlacién falsos correspondientes tanto al fondo como a los objetos falsos. En otras
palabras, el filtro toma un control total sobre el plano de correlacién. En este capitulo se
explota la misma idea para disenar filtros adaptativos para el reconocimiento de objetos

fragmentados y parcialmente ocultos, los cuales se encuentran incrustados en escenas
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de la realidad y en presencia de ruido aditivo. Los filtros de correlaciéon propuestos son
adaptables a una escena de entrada, la cual esta compuesta por fragmentos de un objeto
de referencia, objetos falsos y un fondo que se desea rechazar. Los filtros propuestos en
este capitulo tienen capacidad para suprimir los picos de correlaciéon correspondientes
a un fondo determinado y a los objetos falsos. Ademads, tienen la caracteristica de
proporcionar picos grandes de correlacion correspondientes a algunos fragmentos del
objeto de referencia. El desempeno de los filtros propuestos se compara contra varios
filtros de correlacion en términos de su capacidad de discriminacion y de su robustez
frente al ruido aditivo en la entrada.

Dentro del reconocimiento de patrones dos problemas importantes son la deteccion
y la clasificacion, estas tareas se pueden resolver empleando filtros de correlacién. La
localizaciéon de un objeto en la escena se encuentra al buscar los picos de correlacién
en el plano de salida. La clasificacién se consigue si, para cierta clase, el valor del
pico de autocorrelacién excede determinado umbral. Aunque la manera tradicional de
disenar filtros de correlacién es optimizando diferentes criterios, también es posible
mejorar algunos criterios empleando el concepto de adaptabilidad (Yaroslavsky, 1993;
Gonzalez-Fraga et al., 2006). De acuerdo a este concepto, en este capitulo se propone un
algoritmo para disenar un filtro de reconocimiento, con un buen desempeno para una
escena en particular, es decir, con un conjunto de patrones y un fondo fijo que se desea
rechazar, considerando que el objeto que se desea reconocer se encuentra parcialmente

oculto o bien, fragmentado.
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V1.1. Filtros adaptativos para reconocer objetos

fragmentados y parcialmente ocultos

Para disenar un filtro que garantice un gran pico de correlacién, correspondiente a la
informacion parcial que representa al objeto que se desea reconocer, es necesario reducir
los niveles de la funcién de correlacion en todos los picos correspondientes a los objetos
falsos o no deseados excepto en el origen del plano de correlacién. De aqui que, para
un objeto de referencia, objetos falsos y un fondo a rechazar, se propone un algoritmo
iterativo, el cual en cada iteracion suprime el pico de correlacién mas alto, correspon-
diente al fondo, y por consiguiente se incrementard la capacidad de discriminacion de
manera monotona hasta llegar a un valor determinado.

Se tiene interés en un filtro de correlacién que identifique una porcién disponible
de un objeto de referencia, dentro de escenas complicadas y ruidosas, y con una dis-
criminacion alta. Los filtros convencionales proporcionan un desempeno pobre en estas
situaciones (Yaroslavsky, 1993).

El algoritmo para disenar el filtro requiere del conocimiento de una imagen del fondo
y un objeto de referencia t(x, y). Este tltimo se divide en N fragmentos independientes

ti(z,y) que seran utilizados como imégenes de entrenamiento, es decir

N

t($7y) = Zti(mvy) (105)

i=1

Con esta divisién del objeto, se espera que al menos uno de los fragmentos reaccione
a la informacion disponible del objeto. Al hablar de informacién disponible de un objeto
nos referimos a que en la escena de entrada aparece una porcién del objeto con una forma
desconocida. De aqui que, buscamos un fragmento del objeto de referencia, del cual
también se desconoce su ubicacion dentro del fondo. Es posible que el fondo contenga

objetos falsos con coordenadas arbitrarias. El primer paso en el algoritmo, consiste en
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realizar la correlacién entre el fondo y un filtro ECP-SDF basico (tal como se describe
en la seccién 1V.4.1). El cual inicialmente se construye con los fragmentos {¢;(z,y);
i=1,2,..,N} del objeto de referencia y fijando los valores del vector u = 1. Luego, el
maximo en la salida del filtro se fija como el centro para construir un nuevo objeto de
rechazo a partir del fondo. Este nuevo objeto tiene exactamente la misma forma que el
objeto de referencia t(z,y) y se agrega a la clase falsa. El valor del vector u para cada
imagen de la clase falsa se fija a 0. Este procedimiento se repite hasta alcanzar un valor
determinado de DC.

En la practica fué necesario incorporar la mejora del algoritmo basico que se describe
al final del capitulo V. El diagrama de bloques del algoritmo propuesto para disenar
filtros ASDF que permitan reconocer objetos fragmentados y parcialmente ocultos se
muestra en la Fig. 26.

Al igual que en el algoritmo basico del capitulo anterior, en cada iteracién se selec-
ciona de entre todos los picos falsos aquel que se suprimird en el siguiente paso para
asegurar un incremento mondétono en la DC'. La salida del algoritmo presentado, es el
filtro ASDF creado en la tltima iteracién. Con el algoritmo bésico, el desempeno del
filtro durante la etapa del reconocimiento se espera que sea similar a la que se obtuvo
en la etapa de diseno. Obviamente, dado que el problema es reconocer fragmentos de
objetos con una forma desconocida, la DC' en las escenas de prueba serda mas baja en
comparacion con la obtenida en el diseno, pero suficiente para efectuar un reconoci-

miento exitoso.
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Figura 26: Diagrama de bloques del algoritmo iterativo para disenar el filtro ASDF
para reconocer objetos parcialmente ocultos.
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Resultados experimentales

En esta seccién se presentan los resultados que se obtuvieron al aplicar diferentes
filtros de correlacién, primero para reconocer objetos fragmentados y luego para reco-
nocer objetos parcialmente ocultos. En el primer caso, se consideran los subproblemas
de deteccién y clasificacion por separado. Los resultados obtenidos con los filtros adap-
tativos propuestos, se comparan con los resultados de los filtros SDF' convencional, el

POF y el MACE para cada problema en particular.

VI.1.1. Reconocimiento de objetos fragmentados

El objeto de referencia que se utilizé para los experimentos en que se desea reco-
nocer objetos fragmentados es la mariposa en la Fig. 27(a), la cual se particion6 en
N = 6 imagenes independientes como se muestra en la Fig. 28. Cada fragmento inde-
pendiente debe permanecer en su posicién original con el fin de que su contribuciéon
en la correlacién sea en el mismo punto. El valor medio y la desviacién estandar sobre
el drea del objeto de referencia son 107 y 51 respectivamente. El tamano del objeto
es de aproximadamente 52 x 33 pixeles. Para los experimentos se utilizé un fondo no
homogéneo de la realidad (ver Fig. 30(a)). El valor medio y la desviacién estdndar del

fondo son 116 y 40 respectivamente.

Deteccion

Se estudiaron dos problemas de suma importancia en el ambito del reconocimiento
de patrones, estos son la deteccién y la clasificacion. El objetivo que se persigue en el
problema de deteccién es determinar si se encuentra un fragmento del objeto de re-
ferencia en el fondo. Para tal efecto, se disené un filtro ASDF entrenado con los seis
fragmentos de la Fig. 28 y con imégenes de rechazo generadas a partir del fondo. La

Fig. 29 muestra el desempeno del filtro ASDF en términos de la DC contra el indice
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Figura 27: Imagenes de prueba: (a) objeto de referencia, (b-g) fragmentos del objeto de
referencia a ser detectados y (h) mariposa falsa.

de iteraciones. En la primera iteracion se obtuvo una DC = —0.52, en la gréafica es-
te valor fue sustituido por cero. Después de 20 iteraciones, el ASDF proporcioné una
DC = 0.982. Lo que constituye un gran control sobre el plano de correlacion para la
escena de entrada que se construird con el fondo y fragmentos del objeto de referen-
cia con una forma desconocida. Se construyeron diferentes escenas de prueba con los
objetos que se muestran en la Fig. 27. Los fragmentos se incrustaron en el fondo en
posiciones arbitrarias. Las Tablas V y VI muestran el desempeno de los filtros ASDF,
POF y MACEF en términos de falsas alarmas y DC, respectivamente. El filtro MACE se
construyé con los mismos fragmentos de la Fig. 28. Se puede apreciar que el filtro pro-
puesto proporciona el menor niimero de clasificaciones erroneas. El nimero de pruebas

estadisticas para cada fragmento que se coloco en posiciones arbitrarias fue de 50.
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Figura 28: Ampliacion del objeto de referencia particionado en seis imagenes indepen-
dientes.

Capacidad de discriminacion (DC)

0.0 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
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Figura 29: Desempeno del filtro ASDF para reconocer objetos fragmentados durante la
etapa de diseno.
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(b)

Figura 30: Imagen de prueba para el problema de Clasificacién: (a) la escena contiene
al objeto fragmentado (b) que se muestra en la Fig. 27 y a la mariposa falsa. (b) Imagen
tridimensional de la intensidad correlacion resultante para la escena de prueba.

Tabla V: Desempeno de los filtros de correlacién en términos de las falsas alarmas
(clasificacién errénea) para los problemas de Deteccién y Clasificacién. Se usaron 50
pruebas para distintas posiciones de los objetos de la Fig. 27.

Objetos en la Problema de Detecciéon Problema de Clasificacion
escena de prueba POF MACE A-SDF POF MACE A-SDF

a 0 0 0 0 0 0

b 2 0 0 12 5 0

c 14 9 0 21 37 0

d 17 8 0 29 42 0

e 0 0 0 0 0 0

f 0 0 0 5 0 0

g 0 0 0 7 0 0
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Tabla VI: Desempeiio de los filtros adaptativos en términos de su DC' para los problemas
de Deteccion y Clasificacion. Se usaron 50 pruebas estadisticas para distintas posiciones
de los objetos en la Fig. 27.

Objetos en la Porcién disponible DC' al 95% de confianza

escena de prueba del objeto de referencia ~ Deteccién Clasificacién
a 100 % 0.976 + 0.001  0.969 £ 0.002
b 45 % 0.869 +0.009 0.771 £ 0.013
c 32% 0.705+0.024 0.446 + 0.043
d 25% 0.719 £0.021 0.489 + 0.034
e 62 % 0.934 £ 0.006 0.921 + 0.005
f 35% 0.8724+0.009 0.794 +0.014
g 30 % 0.843 £0.011 0.744 +0.018

Tasa de clasificaciones erréneas

AN
o
T

—&— ASDF
—6— POF .
—%— MACE

10

Desviacion estandar del ruido aditivo

20

Figura 31: Tolerancia de diferentes filtros hacia el ruido aditivo en términos de falsas
alarmas. Se usé la escena de la Fig. 30(a).
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Clasificacion

Para el problema de clasificacion, en el fondo se colocaron tanto los fragmentos
a reconocer como una mariposa falsa (ver Fig. 27(h)), la cual tiene la misma forma
que el objeto de referencia pero diferente informacién al interior. El valor medio y la
desviacién estandar de la mariposa falsa son 109 y 49 respectivamente. Se construyo un
nuevo filtro ASDF para este problema, es decir para reconocer un objeto fragmentado
y para rechazar tanto al fondo como a la mariposa falsa. Despues de 38 iteraciones en
la etapa de diseno del filtro ASDF, se alcanz6 una DC = 0.985. La Tabla V muestra los
resultados de las simulaciones en términos de falsas alarmas, donde se usaron 50 pruebas
estadisticas para diferentes posiciones de los objetos. El filtro ASDF no produce errores
de clasificacion erréneas, mientras que los filtros clasicos fallan.

La Fig. 30(a) muestra un ejemplo de las escenas de prueba utilizadas en el problema
de clasificacion. El objeto fragmentado se muestra en la Fig. 27(c). Para este fragmento,
los filtros POF y MACE tienen la tasa mas alta de clasificaciones erréoneas. El filtro
ASDF propuesto es capaz de reconocer acertadamente a estos objetos. Para garantizar
resultados correctos, se realizaron 50 pruebas experimentales para diferentes posiciones
de los objetos (objeto fragmentado y mariposa falsa), y con un 95 % de confianza la DC
resulté ser igual a 0.446 +0.043 para el objeto (c). La Fig. 30(b) muestra la distribucién
de intensidad de la salida de correlacién obtenida con el filtro ASDF.

La Tabla VI proporciona el desempenio de los filtros adaptativos (ASDF') en térmi-
nos de la DC para los problemas de deteccion y clasificacion. También se utilizaron
50 pruebas estadisticas para diferentes posiciones de los objetos. En las simulaciones
presentadas en esta seccion el drea de la posicién del objeto de referencia se definié con
un circulo de 10 pixeles de radio, que aproximadamente representa el 2% del drea total
del objeto.

Finalmente, se probo la robustez de los filtros de correlacién contra el ruido aditivo.
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Se usé la escena que se muestra en la Fig. 30. Esta escena se alteré con ruido aditivo
blanco con distribucién Gausiana de media cero. El valor de la desviacién estandar del
ruido se fue variando de 0 hasta 20. La Fig. 31 presenta estos resultados en términos
de la tasa de clasificaciones erréneas. Nuevamente, el filtro ASDF propuesto presenta
una buena tolerancia al ruido aditivo, mientras que el desempenio de los filtros POF y

MACE se ve rapidamente deteriorado cuando la fluctuacién del ruido se incrementa.

VI1.1.2. Reconocimiento de objetos parcialmente ocultos

Siguiendo el mismo esquema de disenio de filtros ASDF, se disenaron filtros para reco-
nocer objetos parcialmente ocultos. Para tener mayor diversidad en las demostraciones,
se opt6 por cambiar los objetos de prueba. Se construyeron varias escenas similares a la
mostrada en la Fig. 36, donde el objeto que se desea localizar se encuentra parcialmente
oculto por otro objeto similar, con la misma forma pero diferente contenido. El objeto
de referencia que se utiliz6 en estas nuevas simulaciones es la mariposa en la Fig.32(a),
la cual se dividio en N = 4 fragmentos y los cuales se muestran en la Figura 33. El
valor medio y la desviacién estdandar sobre el drea del objeto a reconocer son 108 y 51
respectivamente. El tamano de las mariposas es de aproximadamente 90 x 60 pixeles.
Para nuestros experimentos se utilizo el fondo no homogéneo que se muestra en la Fig.
34, cuyos valores estadisticos son, media igual a 89 y desviacién estandar igual a 47. El
valor medio y la desviacién estandar de la mariposa falsa son 103 y 53, respectivamente.

Se utilizo el algoritmo para construir un filtro ASDF con el propésito de que re-
conozca fragmentos del objeto de referencia y rechace la informacién tanto del fondo
como de la mariposa falsa. El desempeno del filtro en la etapa de entrenamiento se
puede apreciar en la Fig. 35, donde inicialmente el filtro presenté una DC' = 0.215 y se
fué incrementando hasta la iteracion nimero 30 donde el valor de la DC' fué de 0.97.

Como ya se menciond, una DC' cercana a la unidad se puede interpretar como que el
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filtro tiene un buen control sobre el plano de correlacién para la escena de entrada que
se construye con el fondo y los fragmentos del objeto de referencia. Una vez que se ob-
tuvo el filtro, se realizaron diferentes pruebas de reconocimiento para miltiples escenas
que contienen a los objetos de la Fig.32. Estos objetos se incrustaron en el fondo en
una posicién arbitraria. El desempeno de los filtros ASDF, POF y MACE con respecto
a las falsas alarmas se reporta en la Tabla VII. El filtro MACE se construyé con los
cuatro fragmentos del objeto de referencia. Se puede apreciar que el mejor desempernio
en términos de las falsas alarmas lo obtiene el filtro ASDF propuesto. El nimero de
pruebas estadisticas fué de 30. La Fig. 36(a) muestra un ejemplo de las escenas de prue-
ba empleadas para el problema de reconocimiento. Para esta escena, los filtros POF' y
MACE proporcionan la tasa mas alta en términos de clasificaciones erréneas. El filtro
ASDF es capaz de reconocer correctamente a los objetos. Para garantizar resultados
correctos, se realizaron 30 pruebas para diferentes posiciones de los objetos dentro de
la escena de prueba. Se usé un intervalo de confianza al 95%. En particular para los
objetos de la Fig. 32(b) se obtuvo una DC igual a 0.62 £+ 0.01. La Fig. 36(b) muestra
la distribucién de intensidad que se obtiene con el filtro ASDF.

La Tabla VIII proporciona el desempenio del filtro ASDF' en términos de la DC.
También se realizaron 30 pruebas para diferentes posiciones de los objetos.

Por 1ltimo, se prueba la robustez de los filtros de correlacién frente a pequenas
distorsiones geométricas. Se usaron los objetos de la escena de prueba que se muestran
en la Fig. 36(a). La Fig. 37 presenta la tolerancia del filtro frente a la rotacién y la Fig. 38
frente al escalamiento. Cabe senalar que el filtro propuesto presenta la mejor tolerancia
frente a las pequenas distorsiones geométricas, ya que el desempeno de los filtros POF
y MACE se ve fuertemente deteriorado cuando se presentan estas distorsiones en el

objeto a reconocer.
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Figura 32: Objetos de prueba: (a) Objeto de refencia, (b-g) objeto de referencia par-
cialmente oculto por otro objetos similares.
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Figura 33: Objeto de referencia, dividido en cuatro fragmentos (imagenes independien-
tes).

Figura 34: Fondo utilizado en los experimentos
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Figura 35: Desempeno del filtroAdaptativo SDF en el proceso de diseno.

Tabla VII: Desempenio de los filtros de correlacién en términos de falsas alarmas (errores
de deteccién) para las escenas de la Fig. 32

Objetos en la POF MACE ASDF
escena de prueba

a 7 7 0
b 30 30 0
c 18 22 0
d 6 8 0
e 1 0 0
f 0 0 0
g 0 0 0
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(b)

Figura 36: Escena de prueba para detectar objetos parcialemente ocultos. (a) objetos
de la Fig. 32.(b) incrustados en un fondo de la realidad, (b) plano de correlacién en 3D,
el cual se obtuvo con el filtro AF.
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Figura 37: Tolerancia del filtro ASDF frente a pequenas distorsiones geométricas: ro-
tacion.
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Figura 38: Tolerancia del filtro ASDF frente a pequenas distorsiones geométricas: es-
calamiento.

Tabla VIII: Desempeno de varios filtros de correlacion en términos de su DC' para las
escenas de prueba de la Fig. 32.

Objetos en la Porcién disponible DC con un intervalo de
escena de prueba del objeto de referencia confianza al 95 %

a 43 % 0.62 +0.014

b 29% 0.30 £0.017

c 29 % 0.28 £ 0.016

d 19% 0.26 + 0.022

e 25% 0.45 £+ 0.017

f 38 % 0.68 +£0.011

g 46 % 0.70 £0.010
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VI1I.2. Resumen

Uno de los principales problemas en el reconocimiento de patrones y en vision de
maquina, se presenta cuando los objetos aparecen parcialmente ocultos, ya que estos
pierden parte de la informacién que los describe.

En este capitulo se presenté un algoritmo para disenar un filtro adaptativo de corre-
lacién, el cual permite reconocer objetos parcialmente ocultos y objetos fragmentados
que se encuentran incrustados en un fondo conocido. El filtro adaptativo esta basado
en el filtro compuesto denominado SDF. La informacion conocida, tanto del objeto de
referencia como del fondo, se utiliza dentro de un procedimiento iterativo para entrenar
al filtro y alcanzar una capacidad de discriminacién deseada. Los resultados obtenidos
con los filtros adaptativos se comparan con los resultados proporcionados por los filtros
SDF convencional, POF y MACE. El filtro propuesto proporcioné los mejores resulta-
dos respecto a la capacidad de discriminacién y presenté el menor niimero de errores
de deteccion.

Cabe senalar que el problema de reconocimiento para los objetos fragmentados que
se presentaron en este capitulo, se puede englobar como el reconocimiento de objetos
parcialmente ocultos. Puesto que el area del fondo que circunda al fragmento oculta

ciertas porciones de su composicién.
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Capitulo VII

Aplicaciones

En los capitulos precedentes se han descrito las técnicas para disenar filtros basados
en la correlacion asi como sus bases matematicas. El objetivo de este capitulo es pro-
porcionar algunos ejemplos del reconocimiento de patrones aplicados a problemas del
mundo real. Como se ha venido mencionando, el filtrado basado en correlacién tiene
un uso en muchas aplicaciones diferentes, pero en los ejemplos que se presentaran se le
presta principal atencién al reconocimiento de particulas biogénicas.

Una de las razones que ha permitido el crecimiento en el interés de diseno de fil-
tros de correlacién, surge de la necesidad de lidiar con imagenes méas complejas para
sistemas automatizados de reconocimiento de iméagenes y también de la necesidad de
procesar imagenes demasiado grandes en tiempo real. Aun y cuando los patrones u
objetos pueden presentar distorsiones geométricas (al ser capturados por medio de una
camara desde diferentes puntos de vista se pueden presentar desplazamientos, rotacio-
nes, cambios de escala, etc. ), diferencias en el contenido de la senal (textura, intensidad
o contraste), y degradaciones por el ruido ya sea dependiente de la senal o indepen-
diente, se deben reconocer o clasificar como a un mismo objeto. Algunos ejemplos de
tales aplicaciones son la vision por computadora y el procesado automatico de imagenes
biologicas. Para algunas aplicaciones de vital importancia, las técnicas épticas u opto-
digitales hibridas permiten un procesamiento de imagenes mas réapido. Esta es la razén
principal de que nuestro enfoque esté basado en filtros por correlacién para esta area,
ademés de que los filtros poseen buenos fundamentos matematicos (Horner y Gianino,

1984) y pueden implementarse eficazmente de manera digital u opto-digital (Moreno
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et al., 1998).

En este trabajo se consideran algunas aplicaciones de los filtros adaptativos de corre-
lacién que hemos propuesto (Gonzalez-Fraga et al., 2005a, 2006) para el procesamiento
de datos bioldgicos. El desempeno de los filtros adaptativos en las escenas se compara
con otros filtros por correlacién en términos de la capacidad de la discriminacién y de

la robustez al ruido.

VII.1. El problema de deteccién

Existe una gran cantidad de particulas biogénicas las cuales son muy utiles para
determinar el estado en que se encuentra un ecosistema. Estas pueden mostrar cual-
quier desequilibrio provocado por la intrusién de algiin agente extrano al sistema. Como
algunos ejemplos de esta definicién se pueden mencionar la bacteria responsable de la
enfermedad del célera, la bacteria de la tuberculosis, cuerpos de inclusién de virus en
tejido de camaron y parasitos en peces, s6lo por mencionar algunos, sin embargo cual-
quier entidad biolégica que cumpla con la definicion anterior puede ser considerada una
particula biogénica (Pech-Pacheco y Alvarez—Borrego, 1998). En particular el plancton
(fitoplancton y zooplancton) es una de las particulas mas importantes y es indicador del
estado ecoldgico del planeta. Pueden ser utilizados para identificar regiones naturales
de los océanos, las cuales a su vez pueden ser caracterizadas por una especie tipica o
por un conjunto de especies. En esta seccién se estudian dos problemas de reconoci-
miento para este tipo de microorganismos, los cuales de manera general son llamados
copépodos (pertenecientes al zooplancton). Se presentan algunos resultados obtenidos
con los filtros adaptativos SDF por medio de simulaciones por computadora. Los resul-
tados son comparados con aquellos que arrojan los filtros POF, OF, MACFE y el SDF

convencional.
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e

(a)

Figura 39: Imégenes de prueba: (a) Copépodo macho como el objeto a reconocer. (b)
Fondo a rechazar.

Para ilustrar el disenio y el desempeno del filtro ASDF en un problema de deteccién,
el cual se define como “encontrar al objeto de referencia en una posicién arbitraria
dentro de la escena”, se uso el copépodo macho y el fondo que se muestran en la Fig.
39. El tamano de todas las imagenes usadas en los experimentos que se muestran en
esta seccion es de 256 x 256 pixeles. El rango de la senal se encuentra en [0 — 255]
(imégenes en escala de gris).

El tamano del pico en la salida de los filtros SDF y CMF dependen de la cantidad de
energia que contengan los objetos. Para tratar de homogeneizar la cantidad de energia
en todos los objetos involucrados se utilizé6 una regién de soporte con la forma de
la unién de los objetos involucrados pero dilatada por unos cuantos pixeles, de esta

manera se espera que los picos de correlacién de los objetos a reconocer presenten la



118

(a) (b)

Figura 40: Objetos modificados: (a) El copépodo macho de la Fig. 39 como nuevo objeto
a reconocer. (b) Objeto de rechazo del fondo, creado durante el proceso iterativo del
diseno del filtro ASDF.

misma altura. De aqui que, para mejorar el reconocimiento dentro del entrenamiento se
construye un objeto modificado al usar un campo homogéneo, creado con el promedio
de la imagen de fondo. Este nuevo objeto a reconocer se veria como en la Fig. 40(a)
dentro de la regién de soporte, la cual es la forma del objeto dilatada por 7 pixeles.
Al iniciar la ejecucién del algoritmo, la iteracion 0 indicé una DC' igual a —0.2354
(valores negativos indican que fallé el reconocimiento), se fij6 como meta alcanzar una
DC igual a 0.996. En cada iteracién el algoritmo selecciona de entre todos los 16bu-
los un pico que se suprimird en la siguiente etapa para asegurar un comportamiento
mondétonamente creciente de la funcién DC' contra el nimero de iteraciones, La Fig.

40(b) muestra un objeto de rechazo generado a partir del fondo. El comportamiento
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creciente de la funciéon DC' se puede apreciar en la Fig. 41 en donde los valores negativos
se reemplazaron por ceros. Al probar el filtro con la escena de la Fig. 42(a) se obtuvo
una D( igual a 0.944 mientras que en la etapa de optimizacion se alcanzé una DC' igual
a 0.991. Se realizaron 30 pruebas colocando al objeto en diferentes coordenadas en la
escena y se calculé que el intervalo de confianza del 95 % para la DC es 0.93 +0.01. La
Fig. 42(b) muestra la distribucién de la correlacién obtenida con la escena de prueba,

recuérdese que la posicién del pico indica la posicion del objeto.
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Figura 41: Desempeno del filtro ASDF en la etapa de diseno.

Como un segundo ejemplo se mostrarda que los filtros ASDF' tienen una mejor to-
lerancia a las distorsiones geométricas y al ruido que generalmente se presentan en los
sensores de los dispositivos empleados para capturar las imagenes. Se disené un filtro

con dos objetos, el copépodo de la Fig. 39(a) y una versién rotada 10 ° en sentido de las



120

250

(b)

Figura 42: Imégenes de prueba: (a) Escena con un copépodo macho como el objeto a
reconocer. (b) Distribucién de la salida de correlacién correspondiente a la escena de
prueba.
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Tabla IX: Desemperio de diferentes filtros para la escena de la Fig. 43(a).

Objeto Angulo de Factor de DC
rotaciéon escala POF OF SDF MACE A-SDF
T, 0.0 1.00 0.940 0.992 -0.149 0.933  0.948
T 8.0 1.02 -4.476 -4.194 -0.904 -0.314  0.799
T3 -1.0 1.10 -0.052 -0.368 -0.236 -2.061  0.906
Ty 12.0 0.95 -1.901 -4.733 -0.099 -0.731  0.880
Ts 10.0 1.00 -2.945 -1.561 -0.497 0.957  0.945

manecillas del reloj (objeto T5 de la escena de la Fig. 43). Tanto el filtro POF como el
OF se disenaron con el objeto T de la Fig. 43(a) y como se podrén apreciar los resul-
tados de la Tabla IX, estos filtros solo pueden reconocer al objetos T} que es el objeto
para el cual estan entrenados. El filtro SDF' convencional y el MACE se disenaron con
los objetos T} y Ts. El filtro ASDF también emplea los objetos 17 y T5 pero enmasca-
rados con la regién de soporte y el campo homogéneo. Al probar la escena de la Fig.
43, los resultados demostraron que los filtros adaptativos ASDF presentaron la mejor
tolerancia a pequenas distorsiones geométricas, ya que fué capaz de reconocer a todos
los objetos en la escena. Mientras que el filtro MACFE solo reconocié a los objetos con
que fué entrenado y el filtro SDF convencional fallé en todos los casos.

La Fig. 43(b) muestra la escena de la Fig. 43(a), pero distorsionada con ruido aditivo
con media cero y desviacién estandar 15. Se compararon varios filtros y los resultados
se resumen en la Tabla X. Nuevamente, el filtro ASDF demostré tener mejor tolerancia
ya que los picos en la salidas de los otros filtros decaen mas rapidamente dando como

resultado una discriminacién mas pobre.
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Figura 43: Imagenes de prueba: (a) Ty , T3 , Ty y T5 representan diferentes versiones del
objeto T1 que es el mismo copépodo de la Fig. 39, ver la Tabla IX para mas informacién.
(b) La escena distorsionada con ruido aditivo de naturaleza Gausiana con media cero

y desviacién estandar 15.

Tabla X: Desempetio de diferentes filtros para la escena de la Fig. 43(a), alterada por
ruido aditivo de media cero y desviacién estandar 15.

Objeto Angulo de Factor de DC
rotacién escala POF OF SDF MACE A-SDF
Ty 0.0 1.00 0.937 0973 -0.139 0.860  0.948
T 8.0 1.02 -3.548 -1.544 -0.891 -1.323  0.796
T3 -1.0 1.10 -0.076 -0.678 -0.226 -1.408  0.904
T, 12.0 0.95 -1.812 -3.741 -0.099 -1.396  0.880
Ts 10.0 1.00 -3.161 -2.216 -0.493 0.928  0.944
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(@) (b)

Figura 44: Imagenes de prueba: (a) Objetos a reconocer (copépodos macho). (b) Objetos
a rechazar (copépodos hembra).

(a) (b)

Figura 45: Imédgenes de prueba: (a) Objetos modificados a reconocer (copépodos ma-
cho). (b) Objetos modificados a rechazar (copépodos hembra).
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Figura 46: Escena de prueba, los copépodos macho estan marcados con la letra M.

VI1.2. El problema de clasificacién

En el siguiente ejemplo se consideran como objetos a reconocer los copépodos machos
de la Fig. 44(a) y las hembras de la Fig. 44(b) son objetos de rechazo asi como también
lo es el fondo mostrado en la Fig. 39(b). Para distinguir los machos de las hembras se
disena un filtro para cada género considerando el opuesto como objetos de rechazo.

Tal como se indico en la seccién anterior, se usa una regién de soporte correspon-
diente a la unién de las formas de los objetos involucrados para enmascarar los nuevos
objetos a buscar y los objetos de rechazo que se crean a partir del fondo. La Fig. 45
muestra como se verian estos nuevos objetos. Obsérvese que los objetos originales se en-
cuentran incrustados en un campo homogéneo, el cual se cred al promediar diez puntos
del fondo y la forma que contiene al objeto es la forma de la region de soporte indicada.

El algoritmo usé 30 imagenes de rechazo del fondo para el filtro de los machos

y 25 para el filtro de las hembras. Para ambos filtros se alcanzé una DC de 0.996.
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(b)

Figura 47: Distribuciones de intensidad de correlacién: (a) salida de la escena de la Fig.
46. (b) salida después de aplicar un umbral del 50 % del valor del pico més alto.



126

Para eliminar los 16bulos laterales producidos por los objetos de rechazo (machos o
hembras, segin sea el caso), se incorporaron 4 imédgenes correspondientes a los objetos
de rechazo pero desplazados a la izquierda, derecha, arriba y abajo. Estas imagenes
fueron centradas en las fronteras de tales objetos y enmascaradas con la region de
soporte y el campo homogéneo. Lo anterior corresponde a una optimizacién de los
objetos que se desean reconocer contra los objetos que se desean rechazar.

La escena de prueba se muestra en la Fiig. 46, la cual contiene a todos los objetos de la
Fig. 44. Al probar el filtro de los machos se calcularon valores de discriminacién de 0.915
y 0.925 para los machos M7 y M respectivamente. El filtro de las hembras reporté que
las discriminaciones fueron 0.899 y 0.879 para las hembras H; y Hs respectivamente.

La Fig. 47 muestra los planos de correlacion resultado de aplicar el filtro de los machos.

VI1I.3. Reconocimiento de fragmentos de diatomeas

fosiles

Las diatomeas son de los organismos més comunes en depésitos pantanosos (los
hay en el fondo del mar o de los lagos). Puesto que poseen un esqueleto siliceo que se
acumula en el fondo cuando mueren, sus restos se utilizan para hacer interpretaciones
ambientales. Es importante identificar los géneros y especies, asi como su abundancia,
presentes en los estratos formados en antiguos lagos y capas de sedimento en el mar
para interpretar su ambiente natural en el pasado en términos de historia geolégica y
climatica. Debido a esto, el estudio de estos fésiles es muy 1til en la industria petrolera
para determinar la presencia de este preciado combustible. Gracias a este estudio las
companias determinan si es costeable excavar en ciertos lugares.

En muchas ocasiones se encuentran estos fosiles fragmentados o pulverizados. Lo
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(@) (b)

Figura 48: Diatomeas fésiles: (a) Stephanodiscus sp y (b) Aspeitia nodulifer.

cual nos puede conducir a la pérdida de informacién para poder ser clasificados correc-
tamente. El nombre cientifico de las diatomeas mostradas en la Fig. 48 fueron tomados
del trabajo de Villalobos-Flores et al. (2002). En el ejemplo que se proporciona en la
Fig. 49 se muestra una imagen tipica (a nivel microscopio) con fragmentos de la diato-
mea denominada “Stephanodiscus sp”. La diatomea que aparece completa (objeto no
deseado) en la imagen se catalogé como “Aspeitia nodulifer” aparece obstruyendo otro
fragmento del objeto que se desea reconocer y clasificar (Villalobos-Flores et al., 2002).
Se disené un filtro ASDF con fragmentos de “Stephanodiscus sp”. También se utilizoé el
fondo y el objeto no deseado en el diseno del filtro para llevar a cabo un reconocimiento
exitoso. La Fig. 49(c) muestra la salida de correlacién resultante, la cual también se
graficé en 3D. Para automatizar se requiere solamente de definir un umbral en la salida
de correlacion, aquellos puntos que excedan tal umbral corresponderan a los objetos

que se desean identificar.

VII.4. Resumen

El reconocimiento adaptativo de patrones continida en un estado de rapida evolu-

cién. Los filtros de correlacién son populares gracias a que pueden realizar las tareas
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Objeto no
deseado

A 4 r
Fragmento

(b)

(© (d)

Figura 49: Imagen de prueba: (a) Escena de prueba, (b) posicién de los objetos a
reconocer, (c) salida de la correlacién con el filtro ASDF' y (d) grafica 3D de la salida
de correlacion.
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de localizacion e identificacion sin necesidad de segmentar o de preprocesar la escena
a analizar. En este capitulo se han propuesto sistemas digitales disenados en base a
filtros adaptativos para mejorar el reconocimiento de objetos biolégicos que pueden
encontrarse en un fondo real. Se demostré que los algoritmos de diseno de los filtros
pueden ayudar a tomar el control sobre todo el plano de correlaciéon con pocas itera-
ciones para el entrenamiento. Los sistemas digitales estan basados en un entrenamiento
iterativo de filtros SDF y como consecuencia, poseen los beneficios de tener una bue-
na tolerancia a las distorsiones geométricas y al ruido aditivo. Los sistemas digitales
pueden implementarse facilmente en una computadora para realizar el reconocimiento
de patrones. Las simulaciones por computadora demostraron que los filtros propuestos
para el reconocimiento de datos biolégicos poseen un desempeinio muy bueno comparado
con aquellos filtros por correlacién clésicos. Los filtros recomendados poseen una buena

adaptividad a la escena y una buena robustez al ruido de entrada.
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Capitulo VIII

Conclusiones y areas de

oportunidad

El uso de filtros convencionales de correlacion para situaciones de la realidad, mu-
chas veces resulta ser impractico. Lo anterior puede deberse a diversos factores, como
que el objeto a identificar presente alguna deformacion, que los factores de iluminacion
no sean adecuados, que se presente algin tipo de ruido en la captura de la escena, etc.
Este trabajo de investigacién estuvo motivado por encontrar y desarrollar nuevos méto-
dos por correlacién para efectuar el reconocimiento confiable de objetos, en particular,
cuando los objetos que se desean reconocer se encuentran parcialmente ocultos en una
escena real. Este problema es de mucha importancia en varias areas como la robética,
vision de maquina e inteligencia artificial.

En este manuscrito se mostré que el reconocimiento de objetos en imagenes por
medio de la correlacién corresponde a un estimador estadistico 6ptimo, por lo que es
bastante utilizado y confiable. También se mostré que los filtros clasicos de correlacién
no funcionan correctamente bajo el modelo de imagen disjunto (cuando el objeto se
incrusta en un fondo).

Existen diversos filtros y técnicas de transformacion que optimizan las métricas
de desempeno, sin embargo, los filtros optimizados dentro de un enfoque adaptativo
presentan mejorias en escenas particulares. Hay diferentes técnicas para introducir in-
variancias a los filtros, pero la que mejor se adapto a las necesidades del problema de

reconocer objetos parcialemente ocultos fueron las funciones discriminantes sintéticas
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o filtros SDF.

La aportacion de este trabajo se centra en el desarrollo de nuevos filtros adaptativos
de correlacién. Estos filtros, a los que denominamos ASDF debido a que estan basa-
dos en el filtro SDF' convencional, resultaron tener caracteristicas de desempeno muy
superior a los filtros convencionales. Para disenar un filtro ASDF, la informacion que
se conoce tanto del objeto de referencia como de los objetos no deseados y del fondo a
rechazar, se utilizo en un proceso de entrenamiento y de manera iterativa para que nos
permita alcanzar un valor de discriminacién determinado.

Se presentaron y discutieron algunas simulaciones por computadora en las que se
demostré que el filtro ASDF propuesto tiene el mejor desempeno en términos de ca-
pacidad de discriminacién y de errores de deteccion frente a los filtros convencionales.
También presenta la mejor tolerancia al ruido aditivo y se mostré como se le pueden
incorporar invariancias al hacer uso de imagenes de entrenamiento. Principalmente se
consideraron las invariancias a la rotacion y al escalamiento, pero es posible de consi-
derar cualquier tipo de distorsién (como por ejemplo tener objetos fragmentados).

Se us6 una versién del algoritmo utilizado para la generacion del filtro ASDF basico
para disenar filtros adaptativos que nos permiten detectar y clasificar objetos parcial-
mente ocultos y fragmentados. Ain y cuando la escena analizada presente ruido aditivo
y sea una escena complicada. Es importante recalcar que la mayoria de los filtros con-
vencionales solo pueden controlar un solo punto en la salida de la correlacién. Por medio
de simulaciones, se demostré que los algoritmos de diseno de los filtros pueden tomar
todo el control sobre el plano de correlaciéon con unas cuantas iteraciones.

Los filtros propuestos tienen capacidad para reconocer y discriminar entre objetos
similares atin y cuando la informacién disponible del objeto sea de alrededor del 20 %
(en el caso de los objetos fragmentados y parcialmente ocultos).

Finalmente, nétese que el algoritmo iterativo propuesto para el diseno del filtro se
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puede emplear para mejorar el desempeno de cualquier filtro de correlacion al adaptar
el filtro a la escena de entrada.

El diseno de los filtros ASDF se puede formular como un problema de optimizacién,
por lo que es deseable explorar otras heuristicas, como los algoritmos genéticos, para la
seleccion de las mejores imagenes de rechazo. Otra alternativa que se puede contemplar
cuando se tienen imagenes muy grandes, como suele suceder en las aplicaciones reales,

es utilizar algoritmos paralelos en el diseno del filtro
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Apéndice A
Ruido aditivo

Uno de los modelos mas utilizados en la observacién de senales es el modelo aditivo

de ruido Gausiano, representado por:
s(x) = t(z) + n(zx), (106)

donde la senial original ¢(z) es independiente del ruido n(x), y la senal afectada por el

2 con una densidad

ruido es s(x). El ruido n(x) se considera con media cero y varianza o
de distribuciéon Gausiana.

Recuérdese que una variable aleatoria = de media p y desviacion estandar o tiene
una densidad de probabilidad Gausiana o normal, si su funcién de probabilidad es de

la forma:

_ 1 (x — p)®
p(x) = \/Wexp [—T] . (107)

Los parametros de una distribucion normal en la ecuacién anterior, satisfacen las si-

guientes propiedades:

Elx] = /xp(:v)da: = U, (108)

—0o0

donde el operador E[] es la esperanza matematica.
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A.1. Generacion de ruido con distribucion Gausia-

na

Para generar ruido de naturaleza Gausiana con una media p = 0 y una desviacion
estandar 0 = 1 se emplea la rutina gasdev que se describe en Press et al. (1988). Si
se desea generar un valor con distribucién Gausiana y con una desviacién estandar
y una media dadas, solo se multiplica la variable por dicha desviacion y se suma la
media deseada. Para afectar una imagen con ruido, primero se genera una imagen que
contenga sélo ruido de las dimensiones de la original, posteriormente se suman pixel a

pixel.

A.1.1. Ruido correlacionado

Puede existir correlacion entre los pixeles que conforman la matriz del ruido aditivo
en una imagen. El modelo de funcién de correlacién del ruido utilizado en los experi-
mentos presentados en esta tesis se expone en (Jain, 1986) y se calcula a partir de la

siguiente funcién de covarianza:

_ 2 |mi—ma| |ni—ns
T(ml,nl,mg,HQ) =0 pV pH ) ’pV‘ < 17’pH| < 17 (109)
donde o? representa la varianza del campo aleatorio, p, y pj indican la correlacién entre
los pixeles adyacentes en la direccion vertical y horizontal respectivamente. Los valores
(mq,n1) y (M2, ny) son las coordenadas de los pixeles que se encuentran correlacionados.
Si la media p de las variables aleatorias es igual a cero, entonces la covarianza se

convierte en correlacién, es decir:
Cov [X(m,n)X(k,1)] = E[(X(m,n) — p)(X(k,1) — p)] = E[X(m,n) X (k,])], (110)

donde X (i, j) denota al pixel ubicado en la coordenada (i, 7).



140

Considérese la siguiente configuracion de pixeles vecinos:

Xi—-1,j—-1)| X(:—1,5)

Utilizando el modelo de covarianza de la ecuacién (109) y con 6% = 1, la correlacién
entre X (7,7) con los tres vecinos restantes se expresa por el siguiente conjunto de

ecuaciones:

EX(@)X07)] = 1

EX@HXE-L)] = pv,

E[X()X05 =] = pu,
E[X(7)X0—1,j=1] = pypn, (111)

donde ¢ es una variable aleatoria con densidad de probabilidad Gausiana de media
p =0y varianza 0 = 1 y es independiente de los tres vecinos de X (i, j). Para generar
¢ se emplea la rutina gasdev. La dependencia de X (i, 7) con sus tres vecinos y con & se

puede expresar como

X(i,j) = AX(i—1,j)+ BX(i,j — 1)+ CX(i — 1,j — 1) + DE. (112)

La ecuacién anterior se multiplica a su vez por X(i,7), X(i —1,j), X(i,j — 1) y

X(i—1,j — 1), con la ayuda de las ecuaciones (111) y aplicando el operador valor
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esperado, se obtiene el sistema de ecuaciones:

E[X(i,)X(i,4)] = Apy + Bpg + Cpypy + D> =1,
E[X(i,j)X(i—1,j)] = A+ Bpypy +Cpy = py, (113)
E1X(i,7)X(6,) -] = Apypy +B+Cpy = py,

ElX(,)X(@—-1,j-1)] = Apg+ Bpy +C = pypy.
Se resuelve el sistema para:
A = pV7
B = py, (114)
C = —pvou
D = - )1,

y reemplazando estos coeficientes en la ecuacién (112) finalmente se obtiene la expresion

que se utiliza para generar ruido con estructura de covarianza:

X(0.4) = pyX (i = LJ) + puX (G = 1) = pypg X (i = LG — 1) + /(L= p) (L~ ph)E.

(115)

En la Figura 50 se presenta un ejemplo de funcién de correlacién con parametros

py = 0.95y py = 0.95, también se presenta su respectiva funcién de densidad espectral,
es decir su F'T.

Algunos ejemplos de imagenes afectadas por ruido aditivo Gausiano se muestran en

la Figura 51. Para generar estas imagenes primero se generé una matriz bidimensional

de ruido correlacionado, empleando la ecuacién (115), cuyos valores se adicionaron a la

imagen original pixel a pixel.



142

correlation function | Si..

i |
=)
X

M SOF | Size <256,256~

9
(o)
X

+

(a) (b)

Figura 50: (a) Funcién de correlacién de ruido con parametros p,, = 0.95, py; = 0.95 y
(b) Funcién de densidad espectral de (a).
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Figura 51: Imégenes afectadas con ruido aditivo de diferentes valores de correlacion. El
ruido es de media cero y desviacién estandar de 20.





