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RESUMEN de la tesis de Victor Hugo Diaz Ramirez, presentada como requi-
sito parcial para obtener el grado de DOCTOR EN CIENCIAS en CIENCIAS DE LA
COMPUTACION. Ensenada, B. C. Noviembre del 2007.

Métodos opto-digitales adaptativos para el reconocimiento de
patrones en tiempo-real

Resumen aprobado por:

Dr. Vitaly Kober

Director de Testis

El reconocimiento de patrones, es una de las dreas maés investigadas dentro del
procesamiento de imagenes. El creciente interés por disenar métodos efectivos de
reconocimiento de objetos, radica en la necesidad de procesar imégenes de alta res-
olucién cada vez mas complejas, en sistemas automaticos de alta velocidad. Los corre-
ladores opto-digitales, son una excelente alternativa para el reconocimiento de objetos
en tiempo-real. Sin embargo, los filtros de correlacién existentes, son sensibles a difer-
entes perturbaciones de la imagen de entrada. En esta tesis, proponemos dos nuevas
arquitecturas opto-digitales que permiten llevar a cabo el reconocimiento de patrones
en tiempo real, con invariancia a distorsiones de la escena como rotaciones y cambios
de escala de los objetos, presencia de ruido del sensor, ruido del fondo, e iluminacion
no-homogénea. En estos casos, los filtros clasicos tienen un desempeno pobre. El primer
esquema propuesto consiste en un correlador de transformada conjunta que es disenado
con la ayuda de un algoritmo iterativo. Usando un enfoque adaptativo, el algoritmo
toma en cuenta la informacién a priori de los patrones involucrados, asi como de los
elementos opto-electrénicos utilizados en arreglo experimental. De esta forma, un valor
predefinido de capacidad de discriminacién puede garantizarse. El segundo esquema
consiste en un correlador adaptativo de transformada conjunta con entrada sélo-fase.
En este caso sélo se necesita de una correlacion optica para obtener la salida deseada.
El desempeno de los métodos propuestos, es comparado con las técnicas de correlacion
existentes en términos de diferentes métricas de desempeno. Los resultados experi-
mentales obtenidos concuerdan en gran medida con las simulaciones por computadora
realizadas.

Palabras clave: Reconocimiento de patrones, filtros adaptativos de correlacién, fun-

ciones discriminantes sintéticas, procesadores opto-digitales, correlador de transformada
conjunta, moduladores espaciales de luz.
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ABSTRACT of the thesis presented by Victor Hugo Diaz Ramirez, as a par-
tial requirement to obtain the DOCTOR degree in COMPUTER SCIENCES. Ense-
nada, B. C. November 2007.

Adaptive optodigital methods for real-time pattern
recognition

Abstract approved by:

Dr. Vitaly Kober

Thesis director

Pattern recognition is a very important area of image processing. Many different
filters for pattern recognition based on correlation were proposed. One of the reasons of
such growing interest to design effective methods for object recognition stems from the
need to process large images in automated systems at high rate. Optodigital correlators
are attractive techniques for real-time pattern recognition. However, common correla-
tion filters are very sensitive to different distortions at the input scene. In this thesis,
two new optodigital processing architectures for reliable distortion-invariant pattern
recognition in real-time are proposed. The considered distortions are in-plane rotations
and scale-changes of objects, presence of additive sensor’s noise, background noise, and
nonuniform illumination conditions. In such circumstances, conventional correlation
filters yield a poor performance. The first proposed optodigital scheme is an adaptive
joint transform correlator, which is designed with the help of an iterative algorithm.
Exploiting an adaptive approach, the algorithm takes into account a priori information
about patterns to be recognized, false objects and background to be rejected as well
as characteristics of optoelectronics elements used in the optical setup. In this way,
a given value of discrimination capability is guaranteed. The second scheme is the
adaptive phase-input joint transform correlator. In this processor, only one optical cor-
relation is needed to obtain a desired output. The performance of the both architectures
is compared with those of various common techniques in terms of different performance
measures. The obtained experimental results demonstrate a very good accordance with
computer simulations.

Keywords: Pattern recognition, adaptive correlation filters, synthetic discriminant
functions, optodigital processors, joint transform correlator, spatial light modulators.
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Capitulo 1

Introduccion

En las ultimas décadas, los avances cientificos del procesamiento de imagenes han sido
de gran utilidad en diversas disciplinas de nuestra sociedad. Por ejemplo, en la med-
icina, la industria, robotica, sistemas de seguridad, entre otras. Estas disciplinas re-
quieren de métodos cada vez mas eficientes que puedan procesar imagenes complejas y
de alta resolucién, en sistemas automaticos de procesamiento. Aun més, algunas apli-
caciones criticas como el reconocimiento 6ptico de patrones, necesitan de arquitecturas

que puedan operar a gran velocidad (sistemas en tiempo-real).

El reconocimiento 6ptico de patrones, es una de las areas méas investigadas dentro
del procesamiento de imagenes. Su objetivo es el de detectar y clasificar un conjunto
de objetos de interés a partir de una escena observada (capturada del mundo real)
(Duda et al., 2001). En la actualidad, el reconocimiento de patrones puede llevarse a
cabo mediante dos principales enfoques; (i) heuristico, y (ii) de métodos mateméaticos
clasicos. El enfoque heuristico, consiste en aplicar algoritmos computacionales com-
plejos a un conjunto de datos previamente preprocesados. Entre las heuristicas mas
populares estan las redes neuronales (Bishop, 1995) y los algoritmos evolutivos (Pal y
Wang, 1996). El formular un problema de reconocimiento de patrones como un modelo
matematico que puede resolverse aplicando herramientas matematicas clasicas, describe
el segundo enfoque. Los clasificadores estadisticos (Duda et al., 2001) y los filtros de

correlaciéon (Kumar et al., 2005) son claros ejemplos dentro de esta categoria.



Los filtros de correlaciéon se destacan por poseer un buen fundamento matematico
ademas de que pueden implementarse efectivamente en procesadores opto-digitales de
tiempo-real. Con el creciente avance de la tecnologia, continuamente se desarrollan
dispositivos opto-electrénicos (utilizados como moduladores espaciales de luz (SLM)) y
fotodetectores de alta resolucion, que al integrarse con los sistemas de procesamiento
de informacién puramente épticos, proporcionan una gran flexibilidad y hacen del re-
conocimiento de patrones en tiempo-real, una realidad. A este tipo de procesadores,
se les conoce como correladores hibridos u opto-digitales, ya que combinan las ventajas
de los sistemas digitales (flexibilidad de operacién) con las ventajas de los sistemas
épticos (velocidad de procesamiento) (Casasent y Richards, 1988). En consecuencia,
los correladores opto-digitales siempre operan a una mayor velocidad en comparacion
con cualquier otro método conocido de reconocimiento de objetos. Los correladores
opto-digitales pueden clasificarse en dos principales arquitecturas, (i) el correlador 4f
(4FC) (Vanderlugt, 1964), y (ii) el correlador de transformada conjunta (JTC) (Weaver
y Goodman, 1966). La arquitectura 4f requiere de un filtro de correlacién disenado en
el dominio de la frecuencia, mientras que una imagen de referencia sirve como filtro en
el JTC. En otras palabras, en el JTC el filtro se disena en el dominio espacial. Notemos
que estos procesadores son sistemas fisicos, es decir, estan formados por diversos dis-
positivos opticos y electronicos interactuando entre si. La principal ventaja que tiene
el JTC respecto al 4FC es que es mucho menos sensible a desalineaciones fisicas en su

instalacién (Nicolds et al., 2001).

El procedimiento convencional para disenar filtros de correlacién es optimizando
diferentes métricas de desempeno (Kumar y Hassebrook, 1990). Un problema abierto
en el diseno de estos filtros, ha sido el lograr que su salida sea invariante a difer-

entes distorsiones de la imagen de entrada como rotaciones y cambios de escala de



los objetos, ruido del sensor, presencia de un fondo no-estacionario, iluminacién no-
homogénea de la escena, entre otras. En estos casos, los filtros de correlacién clasicos
tienen un desempeno pobre. Diversas soluciones parciales a estos problemas han sido
propuestas (Javidi y Hormer, 1994; Kumar et al., 2005). Sin embargo, no funcionan
correctamente cuando la escena de entrada presenta una combinacién simultanea de
estas distorsiones (Ramos-Michel y Kober, 2007). Ademés, el desempenio de los filtros
de correlacién puede mejorarse en gran medida utilizando un enfoque adaptativo en su
diseno (Gonzalez-Fraga et al., 2006). En este enfoque, nos interesa disenar un filtro
6ptimo con respecto a un conjunto de patrones fijos, en vez de disenar un filtro con un

desempeno promedio sobre un ensamble de imdgenes (filtros cldsicos).

Por otra parte, una vez obtenida la funcién del filtro diseniado (respuesta al impulso
o funcién de transferencia) debe contemplarse para su efectiva implementacién opto-
digital, el dominio de codificacion real de los SLMs empleados en el correlador. En
otras palabras, los moduladores eléctricamente controlados (por ejemplo, pantallas de
cristal liquido (LCD)), pueden producir modulacién sélo-amplitud o modulacién sélo-
fase con rangos dindmicos de [0,255] y [—m, 7], respectivamente. De tal forma que, el
dominio de codificacion de la funcion del filtro y del modulador utilizado en la arqui-
tectura fisica, deben estar acoplados. Actualmente, existen dos formas de llevar a cabo
reconocimiento éptico de patrones con SLMs, (i) disenar un filtro tomando en cuenta
las caracteristicas de respuesta reales del modulador utilizado, y (ii) disenar un filtro de
manera convencional, y asi proyectar su respuesta al impulso o funcién de transferencia

hacia dentro del dominio permitido por el modulador (Juday, 1993).

En resumen, para desarrollar métodos efectivos de reconocimiento de patrones en



tiempo real con invariancia a distorsiones, se requiere del diseno de un filtro de cor-
relacién que genere la salida deseada para el modelo de la imagen de entrada propuesto.
Al mismo tiempo deben considerarse las restricciones fisicas de codificacion impuestas

por los elementos optoelectrénicos reales, usados en el arreglo experimental.

I.1 Objetivo general

El objetivo principal de esta tesis es proponer nuevas técnicas eficientes para el re-
conocimiento Optico de patrones en tiempo real, con invariancia a distorsiones de la
escena como rotaciones y cambios de escala de los objetos, ruido del sensor, ruido del
fondo, e iluminacion no-homogénea. Para alcanzar el objetivo general, la investigacién

se ha dividido en los siguientes objetivos especificos.

Objetivos especificos

1. Disenar nuevos filtros adaptativos de correlacion optimizando las métricas de

desempeno.

2. Proponer e implementar nuevas arquitecturas opto-digitales de procesamiento de

informacion, donde puedan emplearse efectivamente los filtros propuestos.

3. Realizar simulaciones por computadora de los filtros y arquitecturas de proce-

samiento propuestos y analizar los resultados.

4. Implementar optodigitalmente los filtros y arquitecturas de procesamiento prop-

uestos y analizar los resultados.



I.2 Organizacion de la Tesis

El resto de la tesis estd organizada como a continuacién: en el Capitulo II, se es-
tablece la base tedrica en que se sustenta esta tesis. Primero se desarrolla la teoria
de los sistemas lineales con invariancia al desplazamiento, tema fundamental para el
procesamiento de senales. Después, se mencionan las principales caracteristicas de la
transformada de Fourier para senales continuas y discretas, asi como la transformada
discreta de Fourier, utilizada ampliamente en las simulaciones por computadora. Este
capitulo concluye haciendo una breve introduccién a la éptica, con los siguientes temas:
naturaleza de la luz, teoria escalar de la difraccién, éptica de Fourier, y polarizacién de
la luz. Estos temas son de vital importancia para la comprensién del funcionamiento

de los procesadores opto-digitales de informacién.

El Capitulo III, trata todo lo relacionado con el reconocimiento de patrones en
tiempo real. Primero se introduce el fundamento matematico en el que se basa el re-
conocimiento de objetos por correlaciéon. También se describen los modelos de imagen
mas importantes, que son fundamentales en el procedimiento de optimizacion de los
filtros de correlacion. Después se muestra la teoria de operacién de las principales ar-
quitecturas de procesamiento coherente de informacién, el 4FC y el JTC. El capitulo
concluye haciendo un pequeno resumen de las diferentes métricas de desempeno em-
pleadas comtinmente para optimizar los filtros de correlacién, y también sobre el estado

de arte de las técnicas de correlaciéon més exitosas.

En el Capitulo IV, se describen las principales caracteristicas fisicas de los modu-
ladores espaciales de luz, en especial las pantallas de cristal liquido (LCD). Se mostraran

las condiciones necesarias para operar estos dispositivos en los regimenes de modulacion



solo-amplitud y modulacion sélo-fase. Finalmente son analizados los procedimientos ex-
perimentales para obtener las graficas de respuesta de estos dispositivos en sus diferentes

modos de operacion.

En el Capitulo V, se exponen nuestras aportaciones para el reconocimiento de ob-
jetos en tiempo-real. Primero se describe el funcionamiento del correlador adaptativo
de transformada conjunta. De este correlador se hace una descripcion del algoritmo
de diseno de la imagen de referencia, de dos métodos de implementacién optodigital
propuestos, y de los resultados obtenidos con esta arquitectura en simulaciones por
computadora, los cuales son analizados y comparados con los resultados obtenidos en
la implementacion optodigital. Después, el correlador adaptativo de transformada con-
junta con entrada sélo-fase propuesto, es analizado. Su andlisis contempla los filtros
de funciones discriminantes sintéticas sélo-fase propuestos, el diseno de la imagen de
referencia del correlador, y los requerimientos para la implementacion optodigital. Los
resultados obtenidos por simulaciones por computadora y mediante la implementacion
optodigital, también son analizados. A continuacién, un procedimiento de dos etapas
para el reconocimiento de objetos con invariancia a iluminacién es detallado. Este pro-
cedimiento estd basado en la teoria de los mapas de reflectancia, de los cuales se incluye
una breve descripcion. Este capitulo concluye con la presentacién de los resultados

obtenidos con este procedimiento.

Finalmente, en el Capitulo VI se exponen nuestras conclusiones.



Capitulo 11

Base Teorica

II.1 Teoria de los sistemas lineales

Un gran nimero de sistemas de procesamiento de imagenes pueden modelarse bajo la
teoria de los sistemas lineales (Lathi, 2005). Tal es el caso de los procesadores opto-
digitales 4FC y JTC. Por este motivo, su estudio es de gran importancia. Sean f(x,y)
y s(z,y), imagenes de entrada y salida, respectivamente, del sistema lineal mostrado

en la Fig. 1. La relacion entrada-salida del sistema es

s(z,y) = T{f(z,y)}. (1)

Aqui, el simbolo T{-} denota un operador de transformacion lineal. Un sistema se
considera como lineal, si y solo si, satisface la propiedad de superposicién (Oppenheim,
1997). Esta propiedad establece que para cualquier combinacién lineal de dos entradas
fi(z,y) v fo(z,y), se obtiene la misma combinacién de sus respectivas salidas si(x,y)

y so(z,y), para constantes (aq,ay) arbitrarias. Es decir,
TH{aifi(x,y) + aafa(z,y)} = aT{fi(z,y)} + aT{fe(x,y)}
= a151(7,y) + azs2(7,y). (2)

Para el caso particular donde la entrada del sistema es la funcién delta de Dirac

“0(z,y)”. La salida h(xz,y) = T{d(z,y)}, se conoce como respuesta al impulso.

fxy) — T} —=sky)

Figura 1: Diagrama a bloques de un sistema lineal.



Un sistema lineal es invariante al desplazamiento, si y solo si, la senal de entrada
flz — 74,y — 7,) (desplazada en el espacio) ocasiona el mismo desplazamiento a la

salida, tal como se muestra a continuacién:

s(x,y) = T{f(z,y)}

_ {/ / F(7a, 1) Tx,y—fy)d@dfy}

= /_OO /_oo f(7e, ) T{0(x — 70,y — 7)) } dTdTy

= /OO /OO f(me, 7y)h(z — 70,y — 7)) dT,dT,. (3)

La Ec. (3), es conocida como la integral de convolucién y es quizas la propiedad més
importante de los sistemas lineales con invariancia al desplazamiento, ya que el sistema

queda completamente caracterizado por su respuesta al impulso h(z,y).

I1.2 Transformada de Fourier

Un gran nimero de sefiales pueden expresarse como una combinacion lineal de diferentes
funciones linealmente independientes. A este conjunto de funciones se le conoce como
base (Rao, 1973). Una base ortogonal, es aquella donde el producto interno es igual a
cero para todo par de funciones diferentes dentro del conjunto base. Sean f(z) y F(w),
dos funciones continuas definidas en diferentes espacios, las cuales se relacionan como

a continuacion:

) - [ " b (@) f(2)de, (4)

y
fa) = [ () fw)dw, (5)
donde
1; w=n
<bw<x>,bn<w>>—{ N (6)



La Ec. (6), representa al conjunto de funciones base, y el simbolo “(,)” denota el
producto interno. Es facil notar que el conjunto {b,; V[—oo < n < ool}, forma una base
ortonormal (Rao, 1973). Ahora, si consideramos que b, (x) = exp(iwz), las Ecs. (4) y

(5), pueden reescribirse como

Flw) = /_ " f() exp(iws)da, (1)
y
f(z) = %/_ F(w) exp(—iwz)dw. (8)

Al par de ecuaciones (7) y (8), se les conoce como el par de transformadas directa e in-
versa de Fourier, respectivamente. Para el caso de senales bi-dimensionales (imagenes),

el par de transformadas estd dado por

Flu,v) = / N / " () expli(uz + vy)ldady, (9)

flz.y) = 4—;2 /_OO /_OO F(p, v) expli(uz + vy)ldudv. (10)

La transformada de Fourier tiene un conjunto de interesantes propiedades que tienen
un gran impacto en el procesamiento de senales. Estas propiedades (Jain, 1988) se

muestran en la Tabla 1.

I1.2.1 Transformada de Fourier de senales discretas

El mundo real en el que vivimos es de naturaleza continua en tiempo y espacio. Sin
embargo, en diversas ocasiones es necesario trabajar con senales discretas. Esto se
debe a que un gran nimero de sensores operan con este tipo de senales. Un ejemplo
de esto se da en el procesamiento digital de imégenes, donde las imagenes de entrada

son discretas tanto en espacio como en intensidad. Sea f. (z), una senal de naturaleza
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Tabla I: Propiedades de la transformada de Fourier.

Propiedad Funcién f(z,y) Transformada de Fourier F(u,v)
Linealidad a1 f(z,y) + a2 f(z,y) a1 F(p,v) + a2 F(p,v)
Conjugacién *(z,y) F*(—p, —v)
Separabilidad A@)fa(y) F(u)F(v)
Escalamiento f(az, by) W
Desplazamiento flz£zo,y£yo) exp [+i (xop + yov)] F (i, v)
Modulacién exp [£i (ma + n2y)] f(z,y) F(ptn,vEn)
Convolucién g(z,y) = h(z,y) ® f(z,v) G(p,v) = H(p,v)F(u,v)
Multiplicacién g9(z,y) = h(z,y)f(z,y) G(p,v) = H(p,v) ® F(u,v)
Correlacién c(z,y) = h(z,y) © f(z,y) G(p,v) = H*(u, v)F(p, v)

Conservacién de energla I = [ [ f(z,y)h*(z,y)dzdy = [ [ F(u,v)H*(u,v)dpdv

continua, entones, se dice que la secuencia

fa(w) = fe(@)p(x) = Y fe(nT)s(t—nT), (11)

n=—oo

donde
p)= 3 (e —nT), (12)

n=—oo

es una sefal discreta obtenida a partir de diferentes muestras de f. (x). Cada muestra
se toma como x = n1’, donde n es un nimero entero, 1" es el periodo de muestreo,
y 6(z) = { (1; Ot‘f;fn zn(lra , es la delta de Kronecker. Notemos que la transformada de

Fourier de la Ec. (11), estd dada por

Fiw) = 5-Fo(®) ® P (@), (13)

donde se ha empleado la propiedad de multiplicaciéon de la transformada de Fourier
(ver Tab. I). Uno puede ver cémo la senal muestreadora (FEc. (12)), es una funcién
peridédica. En consecuencia puede expresarse en términos de su serie de Fourier, como

a continuacion:

plz) = Y Chexp(i2mnz/T), (14)

n=—oo
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donde los coeficientes C,,, estan determinados por

T
1 2

C, = T/ p(z) exp (—i2mnz/T) dx

/_ d(z) exp (—i2mnx/T) dx

Por lo tanto, la Ec. (12) puede reescribirse como

p(z) = Z %exp (2mnx)T) . (16)

n=—oo

Aplicando la transformada de Fourier (Ec. (7)) a la Ec. (16), se obtiene

Pw) = /_OO p(z) exp (—iwzx) dx

[e.e]

1 2 [l (7))

I 2rk

donde ws; = 27/T, es la frecuencia de muestreo. De esta forma, la Ec. (13), puede

reescribirse como a continuacion:

1 « 21k
k=—o00

Notemos cémo la transformada de Fourier para senales discretas esta dada por una suma

de réplicas del espectro de la senal continua, espaciadas por el periodo de frecuencia wsy.

I1.2.2 Reconstruccién de una imagen a partir de sus muestras

Una senal continua puede ser reconstruida a partir de su versién discreta. La Ec. (18),
representa a la transformada de Fourier de la senal discretizada fy(x), la cual se obtiene
a partir de diferentes muestras de la sefial continua f.(x). Sea wy el ancho de banda de
fe (x), definido por

|lwo| < wy, (19)
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donde wy es la componente harménica de f.(z) con la frecuencia méas alta. Si la fre-

cuencia de muestreo wy cumple con la condicién
ws > 2wy, (20)

entonces para recuperar la senal original a partir de la Ec. (18), basta con multiplicar

esta ecuacion por la funcion de transferencia de un filtro pasa-bajas, dada por

H(w) = rect (i) , (21)

Ws

y después aplicar la transformada inversa de Fourier. Si la Ec. (20) no se cumple, en-
tonces se producira un traslape de informacién entre las réplicas del espectro de la senal
original. En consecuencia habra perdida de informacién en el proceso de recuperacion.
A la Ec. (20), se le conoce como el teorema de muestreo, mientras que el limite inferior
de 2w es la frecuencia de Nyquist (Lathi, 2005; Oppenheim, 1997). Dicho en palabras,
el teorema de muestreo establece que para muestrear una senal analdgica y evitar los
efectos de traslape, la frecuencia de muestreo w, debe ser al menos dos veces mayor que

el ancho de banda de la senal wy.

I1.2.3 Transformada discreta de Fourier

La transformada de Fourier para senales discretas, esta dada por la expresién de la Ec.
(18). Es interesante notar de esta expresion, que en el dominio del espacio la senal
es de naturaleza discreta, mientras que en el dominio de Fourier la senal es continua.
Sabemos que los procesadores digitales de informacion como las computadoras person-
ales, sélo pueden operar con datos discretos. En consecuencia, estos dispositivos no
serian capaces de calcular la transformada de Fourier de una senal discreta, tal como
se muestra en la Ec. (18). En respuesta a esto, fue definida la transformada discreta

de Fourier (DFT) (Brigham, 1974; Jackson, 1996), que es discreta tanto en el dominio
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espacial como en el dominio de la frecuencia.

Uno puede observar, que la transformada de Fourier de la secuencia f (n), estd dada
por

F(w)= Z f(n)exp (—iwn). (22)

n=—oo

Si se toman unicamente las N muestras de f (n), es decir {f (n)|n=0,1,...N — 1}, y
se calculan tnicamente N muestras de F' (w), es decir {F' (w) |w = kwo, k =0,1,... N —

1}, donde wy = 27/N, entonces, se obtiene la transformada discreta

N-1
F (kwy) = f (n) exp (—inkwy) , (23)
n=0
o también
) N-1
FE)y=Y fn)W k=0,1,...,N —1, (24)
n=0
donde
W =exp (—i2n/N). (25)

A la Ec. (24) se le conoce como la transformada discreta de Fourier (DFT). La trans-

formada inversa de Fourier esta dada por
f)y==> FR)W™* n=01,...,N-1 (26)

La DFT al igual que la transformada de Fourier convencional, tiene un conjunto de
propiedades (Tabla II), que son de sumo interés para diferentes areas del procesamiento
digital de senales. Por ejemplo, hay que tomar en cuenta que las senales involucradas
en la DFT, deben considerarse como periddicas en ambos espacios. En consecuencia,
notemos que la propiedad de convolucion establece que la multiplicacion de la DFT de

dos senales es equivalente a la convolucién circular, en el dominio espacial.
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Tabla II: Propiedades de la transformada discreta de Fourier.

Propiedad Funcién f(z) Transformada de Fourier F(w)

Linealidad a1 fq(z) + azfq(x) a1 Fg(w) + a2 Fy(w)

Conjugacién fi(x) Fi(=w)mod N
Desplazamiento fa(x — 20)mod N Wkzo Fy (w)

Modulacién Wk f(2) Fa(w—=k)pmoa N

Convolucién ga(z) = {ha(x) ® fa(®)} 00 & Ga(w) = Hg(w)Fa(w)
Multiplicacién ga(@) = ha(z) f4(x) Ga(w) = % SNV Fa(w)Ha(w = k)moa N

Conservacién de energia I= ij;ol |fa(z)|? I= % Zﬁ:ol | Fy(w)?

I1.3 Naturaleza de la luz

La naturaleza exacta de la luz es hasta nuestros dias algo que no se conoce con exac-
titud. Sin embargo, existen distintas teorias que describen adecuadamente su compor-
tamiento. Una de estas teorias establece que la luz se propaga en el espacio en forma de
ondas oscilantes de naturaleza electromagnética, cuyos campos eléctricos y magnéticos

satisfacen la siguiente ecuacién de onda (Klein y Furtak, 1986)

2y - LOV
V= S (27)

Aqui, el simbolo V representa al operador Nabla, v es la velocidad de la onda que se
propaga, y ¥ representa ya sea al campo eléctrico E o al campo magnético B. Se puede
demostrar, que una solucién a la Ec. (27) con respecto a U, estd dada por (Born y
Wolf, 1970)

U(r,t)=f(r-k£uvt), (28)

donde r y k representan a los vectores de posicion y de propagacion de la onda, respec-
tivamente. La Ec. (28) describe el comportamiento de ondas harménicas en el espacio.

Por ejemplo, las ondas planas y esféricas. Las ondas planas, se describen por

U, (r,t) = Aexpli(r-k+wt), (2)
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mientras que las ondas esféricas, se definen como
A .
U, (r,t) = —exp[i(r-k+wt). (30)
r

Es interesante notar, que las Ecs. (29) y (30), son distribuciones complejas de cardcter

vectorial.

A este modelo, comunmente se le conoce como la teoria electromagnética de la luz y
es adecuado para describir las propiedades mas importantes de la Optica como la teoria

de la difraccion y el fenémeno de la polarizacion.

I1.4 Teoria escalar de la difraccion

La difraccién es un fenémeno fisico que relaciona las distribuciones de amplitud com-
pleja de luz en dos planos distintos, separados por el espacio libre. La teoria escalar de la
difraccién, desarrollada por Fressnel-Kirccoff y modificada posteriormente por Rayleigh-
Soommerfield, trata la luz como un fenémeno escalar sin considerar el cardcter vectorial
de los campos eléctricos y magnéticos de la misma (Goodman, 2005). Si se cumplen
ciertas condiciones conocidas como las condiciones de Fressnel, se pueden obtener re-
sultados experimentales que concuerdan en gran medida con la teoria, estas condiciones

SOo1:

1. Las dimensiones del plano de apertura son mucho mayores que la longitud de

onda de la luz.
2. El plano de observacion no esta muy proximo al de apertura.

Consideremos la situacién descrita en la Fig. 2. Sea f(x,y) una distribucién luminosa
ubicada en el plano de apertura P;. Se desea estimar la distribucién g (4, ) en el plano

de observacién Ps. La difraccion de Fressnel-Kirchhoff establece que la distribucién de
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y f(x,y)
A
¥
X
/
< v
A (1Y)
\ r —"
1]
(xy)| &= 5 7
Pl \ <
\
D
}< a(K,v)

Figura 2: Teoria escalar de la difraccion.

amplitud compleja g (i, v), esta dada por (Goodman, 2005)

o(u) = 20D [ O] g exp (i) oty 1)

Se puede demostrar, que para situaciones practicas donde la aproximaciéon paraxial es

vélida (Klein y Furtak, 1986), las siguientes consideraciones son pertinentes.

1. La distancia r (ver Fig. 2), puede escribirse de la siguiente manera:

r =D 1+($/~L)2+(y1/)2]1/2

D2

Q
S

=)+ v 1[(—p+ -2\

I+ 2D?2 _§< D2 ) T
(z—p)’+(y—v)°

D+ — . (32)

Q

2. La aproximacion [H%S(G)] ~ 1 es valida (Klein y Furtak, 1986). Esta aprox-
imacién introducird un pequeno error que puede compensarse parcialmente al

substituir el factor (1/r) por (1/D) en la Ec. (31) (ver Fig. 2).
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f(x,y)——= W’ (x,y;d)=dexp[-i(t A D)(* +y )] ——=g(K.V)

Figura 3: Diagrama a bloques equivalente a la propagacion de la luz en el espacio libre.

De esta forma, la Ec. (31) puede reescribirse como

g(uv) = W//_mf(%y)exp{—m [(x_m ;l-)(y—V) ]}dwdy

~ (ﬁ) //: F(z,y) exp {—m [(x - “)2;;)@ - ”)2] } dedy,  (33)
1) = (55) {7 @ wen | -im (SEE)] ], 34

donde el simbolo “®” representa la operacién de convolucién. Notemos que se han

o también

ignorado los factores exp(—iwt) y exp (—ikD) de las Ecs. (31) y (33), respectivamente.
El primer factor exponencial, representa los cambios temporales de la onda. El segundo
factor exponencial representa la acumulacién de fase mientras la luz se propaga del plano
P, al plano P,. En ambos casos, para nuestros propdésitos, no se tiene interés en esta

informacion.

La Ec. (34), nos dice que la estimacion de la distribucién de amplitud compleja
g (i, v) en el plano de observacién, es equivalente a la convolucién entre f(z,y) y la
respuesta al impulso del espacio libre h(x,y). Uno puede ver, que la respuesta al

impulso del espacio libre A (x,y), es

h(z,y;d) = exp {—m (:’““Z;l‘)yz)] , (35)

donde d = 1/D, indica el inverso de la distancia de propagacion, entre los planos P y Ps.

Un aspecto de suma importancia de este resultado, es que la difraccion de la luz puede
modelarse bajo la teoria de los sistemas lineales con invariancia al desplazamiento, tal

como lo muestra la Fig. 3.
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f(x.y) Yy K) f(r.s)

}

‘ P Ps
*, - L )
W (le;dl) B D2 ‘ Ds

Y

Figura 4: Sistema éptico para generar transformadas de Fourier.

I1.5 ()ptica de Fourier

Consideremos el sistema éptico descrito en la Fig. 4. La funcién f (x,y) es iluminada
por un frente de onda plano monocromatico ¥ (x, y; d; ), donde d; indica el inverso de la
distancia entre la fuente de luz y el plano de entrada. Una lente esférica con respuesta
al impulso ¥ (z,y; K), estd colocada entre los planos P; y P3 a una distancia Dy y D3,
respectivamente, de cada plano. La respuesta al impulso de la lente, estd dada por

(Goodman, 2005)

U (z,y,d) = exp [m <:L’2)\—|l—)y2)} : (36)
Es interesante notar, que la respuesta al impulso del espacio libre (ver Ec. (35)) es el
complejo conjugado de la Ec. (36). El objetivo es encontrar las condiciones necesarias
para que la distribucién g (i, v), sea equivalente a la transformada de Fourier de la
funcién de entrada f (z,y). El sistema éptico descrito en la Fig. 4, puede expresarse
mediante el diagrama a bloques mostrado en la Fig. 5. La salida de este sistema puede

escribirse como

glrs) = dady [[ [ [0 i) £ (@) ¥ (5

P P

XU (pu,vidy) exp [i (2m/A) do (e + vy)| ¥ (p, v; K) O (p, v; d3)

xWU* (r,s;ds) exp [i (2m /) d3 (ur 4+ vs)] dedydudy, (37)
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f(x,y) Yy K)

w*(x,ysdl)—’®* R Y(xyrk) H@ﬂ sy (xys) = 9(rs)

Figura 5: Diagrama a bloques del sistema de la Fig. 4

donde se ha aplicado la propiedad
U(z—py—vid) =V (z,y;d) ¥ (u,v;d) exp [—ikd (uz + vy)]. (38)

Los términos dy y ds, son los inversos de las distancias Dy y Ds. Reagrupando al-
gunos términos, ya que V¥ (z,y;dy) V¥ (z,y;ds) = V¥ (x,y;d; + ds), la Ec. (37) puede

reescribirse como

9(rs) = ¥ (rosidy) [[ [ [0 i) £ (o)

Py

XU* (p,v;dy — K 4 d3)

xexp {i (2w /\) [ (dex + dsr) + v (doy + d3s)]} dedydudv.  (39)
Otra propiedad ttil es la siguiente:

/_00 (x,y;dy)exp [i (2m/N) dy (px + vy)| dedy = d—\If* (u, v; d2/d1) (40)

[o¢]
donde ¢ es una constante compleja. Esta propiedad indica que la transformada de
Fourier de la funcién ¥ (z, y; d1) con respecto al parametro dsy es una funcién del mismo

tipo. Empleando la Ec. (40) en la Ec. (39), se obtiene

_ dady //

d37’ d38 d%
\If % N gy, 41
X{ (IJFd Y L Kvdy) Y (41)
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Apertura

Figura 6: Resolucion espacial de un sistema éptico.

Atn mas, aplicando la propiedad de la Ec. (38), al término entre corchetes de la Ec.

(41), se obtiene

g(r,s) = U (r,s;d5)//\lf* (x,y;dl +dy — #2—1—%) f(z,y)
x exp {i (27r/>1\) [dods/ (de — K + d3)] (zr + ys)} dxdy, (42)

donde ds = d3 — d3/ (dy — K +d3). Si se asume que d; = 0, dy = K, y d3 = K, es
decir, si el sistema se ilumina con un frente de onda plano, y si la lente se encuentra a
una distancia focal 1/K del plano de entrada y de salida respectivamente, la ecuacién

(42), se convierte en
g(r,s)= //f (x,y)exp i (2m/AF) (xr + ys)] dzdy. (43)

La Ec. (43) describe la transformada de Fourier bi-dimensional de f (z,y). Se puede
demostrar que si d; # 0, se obtiene la transformada de Fourier con distinto factor de

escala (Vanderlugt, 1992).

Resoluciéon espacial

Consideremos el arreglo 6ptico mostrado en la Fig. 6. Un frente de onda plano Wh,
incide sobre el sistema y es enfocado por la lente para formar la distribucion wq, en el

plano P,. Asumiendo que la apertura de la lente es circular, la intensidad del patrén
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Figura 7: Criterio de resolucién de Rayleight.

de difraccién en P, esta dada por

lwy |” = sinc? [(u +v) ALF} . (44)

El criterio de resolucién de Rayleight, establece que una segunda muestra de un objeto
W5 (en el infinito), puede ser resuelto por el sistema si existe una inclinacién de al
menos una longitud de onda de luz con respecto de Wy, sobre la apertura de la lente

L. De esta forma, la resolucién angular del sistema de la Fig. 6, esta dada por

A
G =7

En consecuencia, la minima distancia que el sistema puede resolver, es

do = (%) F. (46)

La Ec. (46), representa al periodo de muestreo del sistema, y estd dado por la longitud
de onda de la luz incidente A, la apertura de la lente L, y la distancia focal de la lente

F. Este efecto se muestra en la Fig. 7.



22
I1.6 Polarizacion de la luz

La teorfa escalar de la difraccién (ver seccién 11.4), describe la propagacién de la luz en
el espacio libre, sin importar el caracter vectorial de la misma, es decir, es indiferente
a la direccién en que oscilan sus campos eléctricos y magnéticos. Sin embrago, para un
gran nuimero de casos, tomar en cuenta la direccién de oscilacion del campo eléctrico es
crucial, por ejemplo, cuando la luz se propaga a través de materiales anisotropicos. Un
medio anisotrépico es aquel en donde su indice de refraccién depende de la direccién de
oscilacion del campo eléctrico de la luz. Una onda plana monocromatica que se propaga

en la direccion z, posee un vector de campo eléctrico que pude describirse mediante

E (z,t) = Re[Aexp[i (wt — k2)]], (47)
donde A es un vector complejo dentro del plano (x,y), que se describe como

A =xA, exp (i6,) + YA, exp (id,) . (48)

Los numeros positivos A, y A, representan la amplitud, ¢, y J, representan el valor de
la fase, y X, ¥ son vectores unitarios. Asi, las componentes rectangulares F,, £, del
vector de campo eléctrico, pueden escribirse como

E, = A, cos(wt — kz+6,), (49)
E, = A, cos (wt —kz+46,).
El fenémeno de la polarizacién, es aquel que describe la curva envolvente del vector del
campo eléctrico de una onda mientras ésta se propaga a través de un medio. Notemos
que es posible omitir de la Ec. (49), el factor (wt — kz), ya que no se tiene interés en los

cambios temporales de la luz. La expresion que representa la polarizacién de la onda

de la Ec. (47), estd dada por (Yariv y Yeh, 1984)

B\’ E,\> _cos(d) 5
Ze T E,E, = si
(Ax) + (Ay) A, CeB sin” (4) , (50)
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donde
§=06,—0, (51)

Uno puede observar, que la Ec. (50) pertenece al conjunto de las cénicas. Aplicando
una rotacién al sistema de coordenadas, la Ec. (50), puede transformarse en la ecuacién

de una elipse, tal como a continuacion:

(E;')QJF (Eby’):l. (52)

Ahora, los ejes coordenados son (z/,y'). Los ejes principales de la elipse son a y b, y

estan dados por

a* = A2 cos® (¢) + AZsin® (¢) + 24,4, cos (8) cos (¢) sin (¢)

53
b* = AZsin® (¢) + A cos? (¢) — 24, A, cos (8) cos (¢) sin (¢) . (53)
El dangulo ¢, puede expresarse por
2A,A
tan (2¢)) = ﬁ cos (0). (54)
z Ty

En resumen, la representacién en términos generales de la polarizacion de ondas planas,
esta dada por la ecuacion de una elipse, es decir, se dice que tienen polarizacion eliptica.

El sentido de la polarizacién se determina mediante el signo del término sin ().

Polarizacién lineal
Consideremos el caso en que la fase relativa ¢, de una onda plana es

0 =0, — 0, =mm, (55)
para (m = 0,1). En este caso, la Ec. (50) se convierte en

o (o (56)

es decir, la relacion de las componentes del campo eléctrico es una constante. En otras
palabras, la direccién de oscilacién mientras la onda se propaga, describe una linea

recta. A este fendmeno, se el conoce como polarizacion lineal.
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Polarizacion Circular

Si ahora se considera que la fase relativa ¢ estda dada por

5= 5, — 8, = i%w, (57)

y A, = A;, la polarizacién estard descrita por la ecuaciéon de un circulo, es decir, se
tendra luz circularmente polarizada. Para § = —%W, la rotacion del vector de campo
eléctrico serd acorde con las manecillas del reloj. Si § = %w, la rotacion sera en sentido

nverso.

Calculo de Jones

Existen diversos dispositivos épticos que pueden alterar el estado de polarizacion de la
luz, por ejemplo, placas retardadoras, polarizadores, LCDs, entre otros. No obstante,
cuando un sistema 6ptico contiene varios de estos elementos interactuando entre si,
es dificil calcular con exactitud la distribucion de luz a la salida. El célculo de Jones
(Jones, 1941), es un método eficiente para este tipo de problemas donde cada elemento
optico se representa por una matriz 2x2, y el estado de polarizacion de una onda, se
representa mediante un vector de 2 elementos comunmente llamado vector de Jones.
La matriz de Jones de un sistema, se obtiene multiplicando las matrices individuales
de cada elemento que lo compone. El estado de polarizacién de la luz a la salida del
sistema, se calcula al multiplicar el vector de Jones de la luz incidente por la matriz

total del sistema.

Vector de Jones

Una onda plana, tal como en la Ec. (29), puede expresarse en términos de su vector de

_ Jy _ A, exp (1d,) (58)
J, Ayexp (i6,) )

Jones, definido como
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La Ec. (58) contiene la informacién completa sobre las fases y amplitudes de las com-
ponentes rectangulares del campo eléctrico de la onda. Notemos que las componentes

originales (E,, E,), pueden obtenerse mediante

E, = RelJ,exp (iwt)] = Re{A,exp[i (wt + d,)]|},

E, = Rel|J,exp (iwt)] = Re{A,exp i (wt+,)]}. (59)

El vector de Jones de una onda linealmente polarizada, es

cos (1)
Jlin = ) 60
( sin () ) (60)

donde 9 es el dngulo de oscilacién respecto a los ejes coordenados (Fig. 8(b)). Cuando

luz tiene polarizacién circular en el sentido de las manecillas del reloj, el vector de Jones

1 1
(1) "

Si el sentido es inverso, entonces, se obtiene

1 1
(1) @

Se sabe que en términos generales, el estado de polarizaciéon de la luz es de forma

esta dado por

eliptica. En este caso, el vector de Jones, es

(o)
10.0) = ( exp (i) sin () ) . (63)

Sea f(x,y) un frente de onda plano que incide sobre un cristal uniaxial, como se
muestra en la Fig. 8. Un cristal uniaxial, es un material anisotrépico cuyas moléculas
estan ordenadas en la direcciéon de un mismo eje, conocido como director molecular
(ver Fig. 8(a)). Estos cristales son birrefringentes, es decir, presentan dos indices de

refraccién n,, y n., conocidos como indice ordinario y extraordinario, respectivamente,
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Director
molecular

Figura 8: (a) Estructura molecular de un cristal uniaxial. (b) Geometria de un cristal
uniaxial.

dependiendo de la direccién de propagacion, asi como de la polarizacion de la luz

incidente. Asumamos que el vector de Jones de la onda incidente, esta dado por

Va
(%) "

Para determinar la distribucién de luz a la salida del cristal, es necesario descomponer
la luz incidente en términos de sus componentes rectangulares V, y V, (ver Fig. 8(b)),
las cuales representan las componentes paralelas a los ejes o y e, respectivamente. Esto

se logra usando la siguiente transformacion:

V, B costy  sin V.
V. a —sinYy cosy Vy
Va
= Rw)(‘/y). (65)

Aqui, V, y V., son las componentes ordinarias y extraordinarias del vector V. Asi, la

salida del cristal esta dada por

( v ) B ( exp (—iny2l) 0 ) ( v, ) | (66)
V. 0 exp (—ine%l) V.
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donde [ representa el ancho del cristal, y w es la frecuencia de la onda. A partir de
la Ec. (66), podemos observar como la velocidad de las componentes V. y V! son
diferentes, y estan dadas en términos de sus indices de refraccion n, y n.. Notemos que

el desfasamiento relativo, estd dado por

r— %l (o — ). (67)

De esta forma la Ec. (66), puede ser reescrita como a continuacién:

%4 . exp (—il'/2) 0 V,
(w)‘p(@< 0 emwm><%>’ o)

donde ¢ es la media del desfasamiento acumulado,

1
¢ = 5 (no + ne) . (69)

Las componentes del vector de Jones a la salida del cristal, en términos de los ejes

(z,y), estan dados por
V'y B cos¢ —siny V',
V', siny  cos V.

= R(—v) < “j ) : (70)

En resumen, podemos decir que la distribucion de luz a salida del cristal de la Fig.

V/x o _ Vx
(m)—R<wmmw<%), (71)

donde R () es la matriz de rotacién, y Wy es la matriz de Jones del cristal uniaxial.

8(b), es

Estas matrices estan dadas por

cosy —siny
R = , 72
) ( siny  cosyY ) 72)

Wo = exp (—i6) ( exp (—il'/2) 0 ) |

0 exp (i['/2)
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Resumen del Capitulo

En este capitulo se ha presentado una sintesis de la teoria necesaria para el planteamiento
de esta tesis. Primero se ha introducido la teoria de los sistemas lineales y sus carac-
teristicas mas importantes. Posteriormente se definié la transformada de Fourier y
sus propiedades para senales continuas y discretas, asi como la transformada disc-
reta de Fourier utilizada ampliamente en las computadoras digitales. Finalmente, se
hizo una introducciéon a la éptica con los temas: naturaleza de la luz, teoria escalar
de la difraccion, éptica de Fourier, y polarizacion de la luz. Estos temas son funda-
mentales para la comprension del funcionamiento de los procesadores opto-digitales
de informacion. En el siguiente capitulo se describira el estado del arte en cuanto al

reconocimiento de patrones por correlacion se refiere.
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Capitulo 111

Reconocimiento de patrones en
tiempo-real

El objetivo principal del reconocimiento 6ptico de patrones es el de detectar y ubicar
la posicién exacta de los objetos de interés, a partir de una escena observada (Kumar
et al., 2005). Si la imagen de entrada se obtiene mediante la captura de una escena del
mundo real, es de esperar que esta imagen esté corrompida por la accién de al menos
una fuente de ruido. Este hecho complica de manera importante el objetivo principal
del reconocimiento éptico de patrones, ya que se introduce un factor de aleatoriedad
que produce incertidumbre. Por ejemplo, cuando la luz incide sobre un fotodetector
optoelectrénico (por ejemplo una camara CCD), se produce una excitacién aleatoria de
electrones que genera un proceso estocastico cuyo valor esperado es proporcional a la
intensidad de la luz incidente (Jain, 1988). En consecuencia, la senal entregada por el

detector estara corrompida con ruido aditivo.

III.1 Localizaciéon de objetos en imagenes

Sea {bx} un conjunto de k muestras de la senal observada (ensamble de imagenes de la

escena), en su version discreta
by = ay (2o, Yo) + 1, (74)

donde {ay (xo,y0)} denota el conjunto de muestras de la senal deseada (en la posicién
arbitraria (zo,yo)), v {n«} es el conjunto de realizaciones de la fuente de ruido aditivo.

A partir de la Ec. (74), se requieren encontrar las coordenadas (zg,¥o) en la imagen
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bi. Estas coordenadas pueden estimarse utilizando un estimador estadistico éptimo
como el de méxima probabilidad a-posteriori (MAP) (Duda et al., 2001), que puede

formularse como a continuacién:

P ({ak (20, y0)}) P ({0} | {ar (x0, y0)})
P ({bx}) ’

donde P ({-}),y P ({-}|{}) son probabilidades a-priori y a-posteriori, respectivamente.

P ({ak (zo, o)} [{r}) = (75)

Notemos que la probabilidad P ({b;}) en la Ec. (75), es independiente de la posicién

{(z0,y0)}, por lo que este término puede ignorarse. Ademas, es facil notar que

P ({bi} [ {ar (x0, y0)}) = P ({rw = br — ax (x0,50)}) - (76)

De esta forma, la estimacion de las coordenadas del objeto deseado, estaria dada por

(€0, o) = argmax {P ({ax (zo, yo) }) P ({br — ax (x0,50)})} - (77)

(x07y0)

Para el caso particular donde {n; }, es un proceso estocéstico Gaussiano no-correlacionado
(ruido blanco) (Papoulis, 2002), con media cero y desviacién estdndar o,,. La Ec. (76),

se convierte en

({nk = b, — ay xo,yo =C H €xXp { bk — Qg (IOa yO)] } ) (78)

donde C' es una constante de normalizacién, y N es la dimension del ensamble. Sub-
stituyendo la Ec. (78) en la Ec. (77), y aplicando la funcién logaritmo natural, se

obtiene

(70, 9o) = argmin {Z_ by, — ay (o, yo)|2 —20°In [P (%JJO)]} . (79)

(z0,y0) k=0
N N—=1; 2 N-1 2
La Ec. (79) puede simplificarse un poco, ya que Y, |bx|” ¥ > p—o |ar (o, v0)|", son
independientes de las coordenadas (xg, o). Ignorando estos elementos, la Ec. (79) se
convierte en

(Z0, o) = argmax {Z bay, (o, yo) + 20° I[P (xo, yo)]} : (80)

(%0,y0) k=0
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Notemos que el término de la sumatoria en la Ec. (80) es equivalente a la correlacién
entre la senal observada by y la senal deseada a,. Para el caso de senales continuas, el
estimador 6ptimo de MAP es

(0, 50) = gm{ / / b(say)a(x+xo,y+yo>dxdy+zazlnwxo,yo)]}

(z0,y0)
= argmax {b(z,y) © a(z,y) + 20" In [P (z0, )] } , (81)

(:E()’yo)
donde “®” indica la operacion de correlacion. Si no se tiene informacién a-priori sobre
la probabilidad de las coordenadas (xg, yo), 0 si P (o, yo) tiene distribucién uniforme,

la Ec. (81) se convierte en el estimador de médxima verosimilitud (MLP), dado por
(f07yA0) = argmax {b (l’,y) @a(l’,y)} . (82>
(z0,Y0)

En base a las Ecs. (81) y (82), podemos decir que la deteccion y localizacién de objetos

en imagenes a través de filtros de correlacién, es una técnica de reconocimiento de

patrones basada en estimadores estadisticos.

II1.2 Modelos de imagen

El reconocimiento éptico de patrones es una disciplina basada en la formulacion de
modelos matematicos. Por esta razén la correcta descripcién de los modelos de la
imagen de entrada, es de suma importancia. En el reconocimiento de objetos por
correlacion los modelos de imagen mas importantes son, el modelo aditivo, disjunto, y

multiplicativo (Javidi y Hormer, 1994), los cuales se describen enseguida.

I11.2.1 Modelo aditivo

Este modelo sirve para describir a un conjunto de objetos, que son capturados con una
cdmara. Sea t (z,y), la imagen de un objeto de interés. La intensidad reflejada por el

objeto incide sobre el sensor de la camara. En consecuencia, se genera un flujo aleatorio
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tx—X. y-Y. ) Cnaw) fa(xy)

Figura 9: Imagen bajo el modelo aditivo.

de electrones cuyo valor esperado es proporcional a la intensidad incidente; es decir, se
genera la imagen del objeto con ruido aditivo (ver Fig. 9). La expresiéon matematica

de este modelo, puede escribirse como

fa(xvy):t(x_any_y0)+na(xvy)v (83)

donde n, (z,y) es el ruido del sensor, y (z¢,yo) son coordenadas arbitrarias del objeto

en la escena.

II1.2.2 Modelo multiplicativo

Este modelo se utiliza principalmente para representar matematicamente algunas dis-
torsiones de imagen que afectan directamente los valores de los pixeles. Por ejemplo,

la iluminacion. Este modelo puede describirse como a continuacion:

fm (2, y) =t (2,9) N (2, ) - (84)

Aqui, n,, (z,y) denota el ruido multiplicativo. En la Fig. 10, puede observarse un
ejemplo de este modelo donde n,, (x,y) estd dado por una funcién de iluminacién no-

homogénea.

II1.2.3 Modelo disjunto

El modelo disjunto describe mas adecuadamente las imédgenes capturadas del mundo

real. En otras palabras, consideremos el caso donde una camara registra la imagen
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t(X=X0,y=¥ ) Nm(X,y) fu(X,y)

Figura 10: Imagen bajo el modelo multiplicativo.

de un objeto de interés, en condiciones arbitrarias. Notemos que la imagen resultante
estard formada por la imagen del objeto mas la porciéon del fondo en el que el objeto

estd incrustado (Fig. 11). Este modelo puede escribirse como a continuacién:

fa(z,y) =t(x —x0,y — vo) + w (2 — 20,y — 40) b (7, y), (85)

donde b (z,y) es la imagen del fondo, y w (x — 2o,y — yo) es una funcién binaria definida

como
0; Dentro del area de t (x,y)

w(x—xo,y—xo):{

1; Otra manera.

v |

t(X=Xo,y=¥ ) | b(x,y) W(X=Xo,y=Ys ) f.(Xy)

Figura 11: Imagen bajo el modelo disjunto.
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II1.3 Arquitecturas de procesamiento 6ptico de in-
formacién

El procesamiento de informacién es actualmente una disciplina de creciente interés
cientifico, ya que constantemente se requiere de métodos que puedan procesar cada
vez mas informacién en el menor tiempo posible. Un claro ejemplo de esto es en
el procesamiento de imégenes, donde con el avance continuo de las cdmaras digitales
modernas, es necesario procesar imagenes de alta resolucion. Es bien conocido que la
técnica mas utilizada en el procesamiento de imégenes es mediante la aplicacion de
filtros (lineales y/o no-lineales) a la imagen de entrada. En 6ptica, puede aplicarse un
filtro lineal en el dominio de la frecuencia aprovechando la poderosa caracteristica de que
cuando un sistema optico es iluminado con luz coherente, entonces la transformada de
Fourier de una imagen de entrada, cumple con las condiciones de existencia (Bracewell,
1978). Uno de los primeros trabajos en este sentido fue realizado por Abbe, donde
mediante la aplicacién de un filtro espacial mejoraba la resoluciéon de un microscopio.
Sin embargo, no fue hasta la llegada del laser cuando el procesamiento coherente de
informacién empezé a desarrollarse (Maiman, 1960; Javan et al., 1961). Basado en
las técnicas de deteccién de senales electrénicas, Vanderlugt (1964) propuso el primer
procesador Optico para el reconocimiento de objetos en imagenes. A este procesador se le
conoce como 4f. Solamente dos anos después Weaver y Goodman (1966), propusieron el
correlador de transformada conjunta (JTC). Hasta hoy, estos dos procesadores son muy
utilizados y han sido muy investigados por la comunidad cientifica del procesamiento

de imagenes.

I11.3.1 Procesador 4f

El procesador 4f fue propuesto por Vanderlugt en 1964. Su diagrama a bloques se

ilustra en la Fig. 12. Sea f(z,y) la escena de entrada al sistema. Su transfor-
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H(1v)
y

f(x,Y) —=| TF =) —={ TIF [=s(xy)

Figura 12: Diagrama a bloques del procesador 4f.

mada de Fourier F'(u,v), a la salida de bloque TF (Transformada de Fourier, ver
Fig. 12), es multiplicada por la respuesta en frecuencia del filtro H (u,v). Asi, se
obtiene S (u,v) = F (u,v) H (1, v); que a su vez es la entrada del bloque TIF (Trans-
formada Inversa de Fourier). Finalmente, la salida del sistema es s (x,y); es decir, la
transformada inversa de Fourier de S (i, v). En 6ptica, el procesador 4f puede imple-
mentarse como se muestra en la Fig. 13 (Vanderlugt, 1964). Podemos ver cémo un
frente de onda plano ilumina al SLM 1, el cual despliega la funcién f(z,y). A una
distancia f (distancia focal) se encuentra colocada la lente L1, encargada de generar
la transformada de Fourier de f(x,y) en una distancia focal posterior a la lente. En
esta misma posicion se encuentra el SLM 2, desplegando la funcién de transferencia del
filtro Q(u,v). En consecuencia se realiza la multiplicacién entre las funciones F'(u, )
(transformada de Fourier de f(z,y)) v H(u,v). Posteriormente, a una distancia f esta
colocada la lente L2, encargada de generar la transformada de Fourier del producto
S(p,v) = F(u,v)H(u,v), en el plano de salida, es decir, se obtendra la convolucién

entre f(z,y) y h(z,y) (respuesta el impulso del filtro).

f f f f

FATTETT
P
PAATARA

fxy)  H(®v) s(x.Y)

Figura 13: Implementacion en éptica del procesador 4f.
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s(x-a,y)
D= TF= 0] = TIF = c(xy)

1
h(x+a,y)
Figura 14: Diagrama a bloques del correlador de transformada conjunta.
Para realizar reconocimiento 6ptico de patrones mediante el procesador 4f, debe
disenarse la funcién de transferencia de un filtro H (i, v), que produzca como salida la
correlacién entre la escena de entrada y la senal de referencia (Kumar et al., 2005). Pos-

teriormente las coordenadas del valor de intensidad méaxima en el plano de correlacion

indicara la posicion del objeto deseado.

IT1.3.2 Correlador de transformada conjunta (JTC)

El JTC fue propuesto por (Weaver y Goodman, 1966). Su diagrama a bloques se
muestra en la Fig. 14. La imagen de entrada f (z,y), consiste en la escena s (x,y) y el

filtro h (x,y), separados por una distancia 2a respecto al origen,

f(x,y) = s(x—i—a,y)—i—h(:c—a,y). (86>

La transformada de Fourier de f (z,y), que se obtiene a la salida del bloque TF (ver

Fig. 14), estd dada por

F(p,v) =5 (p,v)exp (iap) + H (p, v) exp (—iap) . (87)

La intensidad del espectro conjunto: |F' (u, 1/)|2, obtenido por ejemplo, con una cdmara

CCD, esta dado por

|E(u,v)|* = 1S ()| + [H (u,v)]?
+5 (p,v) H* (1, v) exp (i2ap)

+H (p,v) S™ (p, v) exp (—i2au) . (88)
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BS: Separador de haz
I I | M: Espejo

BS _CD1 Camara 1 ML: Lente micro objetivo
L: Lente esferica
LCD: Pantalla de cristal liquido
ML1 P: Polarizador lineal
L
~4]

M1 ML2 -

L3 P3 P4 L4 Camara 2

Figura 15: Implementacion optica del correlador de transformada conjunta.

Finalmente, la salida del sistema se obtiene aplicando la transformada inversa de Fourier

a la Ec. (88),

C(LL’,y) = Css (LL’,y) + Chh (flf,y)

tcon (T + 2a,y) + cps (T — 2a,y), (89)

donde ¢, indica la correlacién entre x y y. A partir de la Ec. (89), podemos ver c6mo
los términos de interés (términos de correlacién cruzada), aparecen en las distancias
+2a respecto al origen, en el plano de salida. La implementacion fisica del JTC, se
muestra en la Fig. 15 (Weaver y Goodman, 1966). Esta arquitectura se compone
principalmente de dos sistemas béasicos para obtener la transformada 6ptica de Fourier
(Fig. 4). El haz de un laser es separado en dos, por un cubo separador. Cada haz es
colimado independientemente al pasar por un filtro espacial y una lente esférica (ML1
y L1, para el primer sistema, y ML2 y L3, en el segundo sistema), para posteriormente
iluminar cada uno de los sistemas 6pticos. El LCD 1 del primer sistema, despliega la
imagen conjunta de entrada. La luz modulada, a la salida del LCD1 es enfocada por
la lente L2 formando la transformada de Fourier de la imagen conjunta, en el plano
de la cdmara 1. El espectro conjunto (intensidad de la transformada de Fourier de la
imagen conjunta) es registrado por la cdmara 1. La senal de salida de esta cdmara,

es desplegada por el LCD 2. Finalmente, de manera similar que el primer sistema, la
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camara 2 registra la intensidad del plano de correlacién de salida. La principal limitante
que presenta este correlador, es su poca tolerancia a distorsiones de la escena, como
rotaciones y cambios de escala en los objetos, y ruido disjunto (presencia de fondo).
Para mostrar esto, asumamos que S (z,y) es ahora la nueva imagen de la escena. Esta
imagen contiene los objetos de entrada o (z,y) (deseados y no deseados) incrustados
sobre un fondo b (z,y) = w (z — 20,y — yo) b (x, ), donde b (z, 1) es la imagen del fondo.

De esta forma, la imagen conjunta de entrada, estaria dada por
fley) = s(@+ay)+h(r—ay)
= o(x—xg+a,y—yo)+h(x—avy)
+w (x —x0+a,y —yo)b(x + a,y). (90)
Asumiendo que (g = 0,y = 0), la intensidad del espectro conjunto es

Pl = 15 ()P +|Bw)| +1H )l

+8 (1,v) B* (1) + B* (1, v) S (11, v)
[ () HY (1, 0) + B (1, v) H” (1,)| exp (12ap)
[ H (1,0) 8" (,0) + H (1,0) B* (,v)| exp (—i2ap). (91)

Aplicando la transformada inversa de Fourier a la Ec. (91), se obtiene

C(Ivy) = Coo (x,y) + G (Ivy) + Chn (x,y) + Chp (Ivy) + Cps (Ivy)
+Con (T + 2a,y) + ¢, (z + 2a,7y)

+cno ( — 2a,y) + ¢,5 (r — 2a,y) . (92)

En la Eq. (92), podemos ver como en los términos de correlacién cruzada (términos de
interés), no sélo aparecen las correlaciones entre los objetos y la imagen de referencia,
como en el JTC clasico. Aqui, ademds se suman las correlaciones entre el fondo y
la imagen de referencia. FEstos ultimos términos, afectan severamente la calidad de

reconocimiento del JTC, ya que genera picos falsos de correlacion en el drea del fondo.
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III.4 Métricas de desempeno

Hasta ahora, sabemos que el reconocimiento 6ptico de patrones se basa en las es-
timaciones MAP y ML (ver Sec. III.1). Dicho en palabras, deben encontrarse las
coordenadas del valor maximo de intensidad en el plano de correlaciéon (funcién de
verosimilitud) entre la escena de entrada y el filtro de referencia. Para que esta esti-
macion pueda hacerse correctamente, debe disenarse un filtro de correlacion optimizado
con respecto a alguna medida de desempeno, que garantice un buen desempeno para
le modelo de imagen de la escena. En la actualidad, existe un gran niimero métricas
que permiten evaluar el desempeno de los filtros de correlacion (Kumar y Hassebrook,
1990). Entre las métricas mas utilizada podemos mencionar la relacién senal a ruido
(SNR), capacidad de discriminacién (DC), relacién energia del pico de correlacion a en-
ergia de salida (POE), eficiencia de luz (LE), entre otras. Estas métricas serdn descritas

a continuacion.

Relacion senal a ruido (SNR)

Es una buen medida para caracterizar el ruido presente en el pico de correlacion. For-
malmente la SNR, puede definirse como a continuacién:

[E{c (930,?/0)}|2

SNR = ,
var {c (o, y0)}

(93)

donde ¢ (xg, yo) representa el valor del pico de correlacién en las coordenadas del objeto
deseado en la escena. El numerador de la Ec. (93), estd dado por la intensidad del
valor esperado del pico de correlacién generado por el objeto. El denominador de la
Ec. (93), es la varianza del pico de correlacién ocasionado por el ruido. El principal
problema con esta medida es que no hay forma de tomar en cuenta al ruido que no
afecta directamente al pico de correlacién, por ejemplo, ruido disjunto. En este caso, la

SNR podria registrar valores muy altos, aun cuando el plano de correlaciéon contenga
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16bulos intensos en el drea del fondo (Javidi y Wang, 1992).

Capacidad de discriminacién (DC)

La DC evaltia la habilidad de un filtro para detectar un objeto deseado y rechazar

cualquier otro objeto, por ejemplo, el fondo (Yaroslavsky, 1993). La DC se define como

2
DO —1_ 1o (0,0)\2’
|Ct (0a0)|

(94)
donde |c,(0,0)|* es el valor de intensidad méxima en el plano de correlacién sobre el
drea del fondo y |¢,(0,0)|* es el valor de intensidad méxima en el plano de correlacién
sobre el area del objeto deseado. El drea del fondo corresponde al complemento del

area del objeto deseado. El valor maximo de esta medida es la unidad mientras que

valores negativos indican que el objeto no puede ser reconocido por el filtro.

Relacion energia del pico de correlacion a energia de salida
(POE)

La métrica POE (Javidi y Hormer, 1994) se define como la relacion entre la intensidad
del valor esperado del pico de correlacion y el valor esperado del promedio de la energia

del plano de correlacion, es decir,

|E{C(ﬂ7o,yo)}|2

T P}

(95)

donde |c (z,y) |2 representa el promedio espacial de la intensidad del plano de correlacion.

Esta medida, supera las deficiencias de la Ec. (93) para el modelo disjunto.

Eficiencia de luz (LE)

Esta métrica es importante cuando el reconocimiento de patrones se lleva a cabo con
procesadores 6pticos. La eficiencia de luz (LE) (Horner, 1982), es una medida que

relaciona la cantidad de luz a la salida de un sistema, respecto a la luz de entrada. En
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otras palabras, la LE nos indica qué tanto se aprovecha la luz en un sistema éptico, y

se define como a continuacién:

Intensidad total a la salida

Intensidad total a la entrada

™ 1S ()] H (1) ,
= /_oo /_oo 500 dpdv. (96)

Aqui, S(u,v) y H(u,v) representan las transformadas de Fourier de la escena de

entrada y la funcién de transferencia del filtro, respectivamente.

I11.5 Técnicas de Correlacion

El primer filtro de correlacién del que se tiene registro fue propuesto por Vanderlugt
(1964). Este filtro cominmente se conoce como el filtro de acoplamiento clésico (CMF).
Desde entonces un gran nimero de técnicas de reconocimiento de patrones por cor-
relacién han sido propuestas. La mayoria de ellas orientadas a proveer invariancia a
distorsiones de la escena. Estas técnicas pueden clasificarse ampliamente, en relacion
a su forma de implementacion, en dos categorias principales; filtros de correlaciéon y

sistemas de transformada conjunta.

I11.5.1 Filtros de Correlacion

Los filtros de correlacion, se utilizan en el procesador 4f con el objetivo de formar una
imagen de salida del procesador, correspondiente a la correlacion entre la escena de
entrada y la senal de referencia. En relacion a la forma en que son disenados, los filtros
de correlacion se dividen en filtros analiticos y filtros compuestos. Los filtros analiticos
se disenan optimizando diferentes métricas de desempeno, a partir del modelo de imagen
de la escena. La principal ventaja de estos filtros es que pueden representarse mediante
una expresion matematica de forma cerrada. De forma contraria, los filtros compuestos,

se disenan a partir de un conjunto de imagenes de entrenamiento, las cuales deben
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ser suficientemente descriptivas y representativas de los patrones y sus variantes a ser
reconocidos por el filtro, asi, como de los diferentes patrones que se desean rechazar

(Kumar, 1992).
Filtros Analiticos

Hoy en dia, existe un gran numero de filtros analiticos optimizados para diferentes
modelos de imagen y orientados a ser robustos a diferentes distorsiones. Algunos de los
més importantes son: el filtro de acoplamiento (CMF), el filtro sélo-fase (POF) (Horner
y Gianino, 1984), y el filtro 6ptimo (OF) (Javidi y Wang, 1997), los cuales se describen

enseguida.
Filtro de acoplamiento (CMF)

Este filtro es 6ptimo con respecto a la SNR para el modelo aditivo. Sea f(x,y) la

imagen observada, dada por

f(x,y):t(x—xo,y—y0)+na(:c,y), (97>

donde t(x — zg,y — yo) es el objeto deseado (en la posicién arbitraria (zo,¥o)), v
ne (x,y) es ruido aditivo Gaussiano con media cero y desviacién estandar o, cono-
cida. El objetivo es disenar un filtro de correlacién H (i, v), que sea capaz de generar
como salida, un valor de intensidad muy alto ”1” en la posicién (xg, yo), y un valor muy

bajo 70", en cualquier otra parte fuera del area del objeto, es decir,

sen= [ f f(ay)h(acm,ywy)d%d@:{ i (72 = 20,7, yo)}‘

0; Otra manera.
(98)

Aqui, h(z,y) es la respuesta al impulso del filtro. Si la senal observada (Ec. (97))
estuviera libre de ruido, entonces, el filtro 6ptimo estaria dado por h(x,y) = t(—z, —y),

(asumiendo que f(z,y) € R). Sin embargo, debido al ruido aditivo del sensor, es
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inevitable que se presenten fluctuaciones en el valor de intensidad del pico de correlacion,
en la posicion (g, yo). Este hecho motivé a Vanderlugt a definir la SNR como en la
Ec. (93), ya que con esta medida es posible caracterizar las fluctuaciones del valor
del pico de correlacion ocasionadas por el ruido. Notemos que el numerador en la Ec.
(93), se refiere a la intensidad del valor promedio del pico de correlacién, tomado de un
conjunto de muestras. El denominador de la Ec. (93), representa la varianza del valor
del pico de correlacion, tomado también de un conjunto de muestras. En consecuencia,
mientras mayor sea la SNR, menor serd la variacion del valor del pico de correlacién.
Asumiendo que E{n,} = 0, y usando la relacién de Parseval’s (ver Tabla I), la SNR

puede reescribirse como
- 2
’f S (p,v) H (1, v) dudV’

2 Po(pyv) [H (1 )|? dpdy

‘ffo { S(uu } \/TH Iu’ }d,udl/
f—oopn K,V )‘H(M7V)|2dﬂdl/

Aqui, S (u,v) vy H (p,v) son las transformadas de Fourier de s (z,y) y h (x,y), respec-

SNR =

2

(99)

tivamente, y P, (u, ) representa la densidad espectral de potencia del ruido n,(x,y)
(Bendat, 1986). Para determinar el filtro H (u,r) que maximice la SNR, podemos
aplicar la desigualdad de Cauchy-Schwarz (Steele, 2004) a la Ec. (99), como a contin-
uaciéon:
< Sl gy (%P (u,v) [H (1, 0)]? dpdy
SNR < S By dudy [ /~L,)|2 (1, )| dpe
S P (e, v) [ H (1, v) | dpudy

RSP,
= /_OO P (0 v) dudy. (100)

En base a la Ec. (100), el valor maximo de la SNR, se obtiene tinicamente cuando

Bl H (1, ) = a—o V) (101)
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donde « es una constante. Resolviendo la Ec. (101) para H (u,v), se obtiene

S* (p,v)

H (p,v) = am.

(102)

La Ec. (102) representa la respuesta en frecuencia del filtro de acoplamiento clasico.
Es facil notar que si el ruido es blanco, entonces su densidad espectral de potencia esta
dada por un valor constante, P,(u,v) = ¢. De esta forma, el filtro estaria dado por
H (p,v) = aS* (u, v), es decir, por el complejo conjugado de la transformada de Fourier

del objeto deseado, y multiplicado por una constante.
Filtro de acoplamiento sélo-fase (POF)

El filtro sélo-fase (POF) fue propuesto por Horner y Gianino (1984). Este filtro es
6ptimo con respecto a la eficiencia de luz (ver Ec. (96)). Su principal caracteristica
es que produce estrechos picos de correlacion en la posicién del objeto deseado. Sea
H (p,v) la respuesta en frecuencia de filtro de acoplamiento clasico (Ec. (102)). Note-
mos que esta expresion es una funcién compleja, que puede reescribirse en su forma

polar, como a continuacion:

H (p,v) = A(p,v)exp[i¢ [, v]], (103)

donde A (u,v) v ¢ (1, v) representan las funciones de amplitud y fase, respectivamente.

El filtro POF propuesto por Horner, estd dado por

Hpor (11, v) = exp [ig (p, V)], (104)

donde A (p,v) = 1. En términos épticos, notemos como la Ec. (104) es una funcién
que modifica sélo la velocidad de una onda incidente, es decir, es una funcién solo-fase.
En consecuencia, este filtro no presenta absorcién de luz. Asi, se obtiene la maxima

LE.



45

Filtro 6ptimo

La principal limitante que presentan los filtros CMF (Ec. (102)) y POF (Ec. (104)),
es que sélo funcionan correctamente para el modelo aditivo. Ademds, sabemos que
en aplicaciones reales, este modelo no es adecuado para representar las imagenes de
entrada. Sea f; (z,y) una imagen observada bajo el modelo disjunto, tal como en la

Ec. (85). Notemos que esta ecuacién, puede reescribirse como a continuacion:

fa(z,y) =t(x —x0,y — Yo) + pow (x — z0,y — yo) +w (x — 0,y — Yo) bo (z,y), (105)

donde gy, ¥ by (z,y) son el valor esperado del fondo b(x,y) y la funcién del fondo con
media cero, respectivamente. Usando el filtro CMF para detectar t(z,y) en fy(z,y),
obtenemos que la intensidad del valor esperado del pico de correlacion en la posicion

(o = 0,y0 = 0), estd dado por

T 2
IE{c(0,0)} = 27T/ / | “/; 3' dudy
W )T (), L
dpdv| 106
eI R o)
mientras que la varianza: E {[c(0,0) — E{c(0,0) 2}
1 [® T (u,v) |?
VAR {c(0,0)} = %/ Py, (p,v) % dudv. (107)

La Ec. (107) representa las fluctuaciones del valor del pico de correlacién ocasionado
por el ruido (en este caso, ruido disjunto). Debido a que la funcién de ruido by (x,y) y
la senial deseada t (z,y) son mutuamente excluyentes, entonces, la Ec. (107) tiende a
un valor de cero. En consecuencia, el valor de la SNR tiende a valores muy altos, aun
cuando el ruido disjunto sea muy considerable. Con el fin de solucionar este problema,
diferentes filtros de correlacién para el modelo disjunto han sido propuestos. (Refregier
et al., 1993), propuso un filtro que optimiza el error cuadrético medio (MSE). Posterior-

mente Javidi y Wang (1994), propusieron un filtro similar optimizando la métrica POE.
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Después, Javidi y Wang (1997), propusieron un interesante filtro éptimo para detectar
una senal deseada en una imagen bajo un modelo mixto, es decir, con una combinacion
de ruido aditivo, disjunto y multiplicativo, el cual se describe enseguida. Para mayor
facilidad, en el desarrollo de este filtro se utilizarda una notaciéon unidimensional. Sea

f(x) la imagen de la escena, definida como
f (@) = (2) [t (z — 20) + b (x) w (z — 20)] + na (7), (108)

donde n,, (z) y n, (x) son funciones aleatorias estacionarias de ruido multiplicativo y
aditivo, respectivamente. El objetivo de este filtro es identificar ¢ (z) generando un
claro pico de correlacion en la posicion z = xg, y ademads, producir valores cercanos a
cero en cualquier drea del fondo b (z) w(x — zp). Este filtro se obtiene optimizando la
métrica POE descrita en la Ec. (95). Sea H (w) la respuesta en frecuencia del filtro

6ptimo. La salida del filtro ¢ (xp), estd dada por

¢ (n) = % /_ Y H (@) F (w) exp (iwo) dw, (109)

donde F'(w) es la transformada de Fourier de f(x). El valor esperado del pico de

correlacion, se obtiene mediante

E{c(xo)} = % /_OO H (w) E{F (w)exp (iwzg) } dw. (110)

Asumiendo que la respuesta al impulso del filtro es real, el valor esperado del promedio

de la energia de salida es

E{c@l} = oy [ H@PE{IF @)} (1)

donde N es la extensiéon espacial de la senal. De esta forma, la POE puede ser reescrita

CcOo1mo

‘ffooo H (w) E{F (w)exp (iwxg) } dw
2n/N [°, |H (@) E{|F ()"} dw

:

POFE =

(112)
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Aplicando la desigualdad de Cauchy-Schwarz a la Ec. (112), se obtiene

N [ |E{F (w)exp (iwxg)}

POFE < o dw. (113)
T E{IF W)}
La igualdad se obtiene sélo cuando
. E{F (w)exp (wzx
Hypy (w) = w) (2 o)} (114)
E{|F ()}

Asumiendo que la coordenada aleatoria xy se distribuye uniformemente sobre la im-
agen de entrada, y que las funciones de ruido n,, (z), n,(z), y el fondo b(z), son
estadisticamente independientes entre si (Bendat, 1986). El filtro 6ptimo de la Ec.

(114), se convierte en

Hyy (W) = [pm (T (@) + W (w))]/

(M) [IT @)+ WiV @F + 5Ny ()8 7 @

Ftimpta 2RAT (W)} + 2 RAW (w)}) + No (w)} - (115)

Notemos que si el ruido aditivo es blanco, la Ec. (115) es ahora

fin [T (@) + W ()]

Hop (w) = 2,1 2
ot () LNy (W) @ [|T (W) + W (W) + £ Npy (w) @ [W (w)]7] + N, (w)

, (116)

donde N,, (w), Ny (w), y N, (w) son las funciones de densidad espectral de potencia de

N (), np (), y 1g (), respectivamente.
Filtros compuestos

Una de las desventajas de los filtros de acoplamiento, como el CMF, POF, y el OF, es
que no tienen tolerancia a distorsiones geométricas de los objetos, como rotaciones y
cambios de escala. En respuesta a este problema, Hester y Casasent (1980) propusieron
un filtro de correlacién que es sintetizado como una combinacién lineal de diferentes

iméagenes de entrenamiento. La idea principal de este enfoque, es que la imagenes
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de entrenamiento sean representativas de las distorsiones geométricas del objeto a ser
reconocido. En la combinacién lineal, los coeficientes se seleccionan de tal forma que,
el valor del origen del pico de correlacién entre el filtro y cualquiera de las imagenes de
entrenamiento de una misma clase, sea el mismo. Asi, pueden reconocerse diferentes
versiones de un objeto con un solo filtro. A este enfoque, se le conoce como las funciones

discriminantes sintéticas (SDF).
Funciones discriminantes sintéticas (SDF)

Definamos la clase verdadera como las diferentes versiones del objeto a ser reconocido.
La clase falsa consiste en cualquier objeto no deseado para ser rechazado por el filtro.
En este caso, el filtro de correlacién puede construirse como una combinacién lineal
de CMFs para los diferentes objetos. Los coeficientes en la combinacién lineal, son
determinados de tal manera que las correlaciones cruzadas en el origen del pico de cor-
relacion, deben ser igual para todos los objetos pertenecientes a una misma clase. Sea
{si(z,y)]i=1,2,..., N} un conjunto de imagenes de entrenamiento (linealmente in-
dependientes), cada una con M pixeles. La respuesta al impulso del filtro SDF h (x,y),
puede expresarse como la combinacién lineal del conjunto de las imagenes de entre-

namiento, es decir,
N
h($7y) = ZaiSi(x>y)> (117)
i=1

donde {a;| 7 =1,2,..., N} son los coeficientes de peso, los cuales son seleccionados para

satisfacer las siguientes condiciones:
(siy h) = ci. (118)

Aqui, el simbolo ”(,)” representa al producto interno, y {¢;, |i =1,2,..., N} son los
valores predefinidos de la salida de correlacién en el origen, para cada imagen de en-

trenamiento. Sea S una matriz con N columnas y M renglones (ntimero de pixeles
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en cada imagen de entrenamiento), donde su i-ésima columna estda dada por el vector
imagen de s; (z,y). Sean a y c los vectores columna de a; y ¢;, respectivamente. Las

Ecs. (117) y (118) pueden reescribirse en su notacién vectorial como

h = Sa, (119)

c=S*h, (120)

donde el superindice “+” indica transpuesto-conjugado. El (7,j)-ésimo elemento de la

matriz

X = (S*S), (121)

es el valor del origen de la correlacién-cruzada entre las imagenes de entrenamiento
si(xz,y) y sj(x,y). Sila matriz X es no-singular, entonces las solucién del sistema de

ecuaciones lineales estd dado por

a=(STS)'c. (122)
Finalmente, el vector del filtro es

h=S(S*S)'c. (123)

El filtro SDF de la Ec. (123), puede usarse para reconocimiento de patrones (con invari-
ancia a distorsiones) intraclase, es decir, para la deteccién de patrones con distorsiones
pertenecientes a la case verdadera de objetos. Esto puede lograrse al colocar “1”7 en

todos los elementos del vector c, es decir,
c=[1,1,.., 1T (124)

Ahora, consideraremos el problema de reconocimiento de dos clases. Supongamos que

hay NV imégenes de entrenamiento de la clase verdadera y K imagenes de entrenamiento
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de la clase falsa. Para reconocer las imagenes de entrenamiento de la clase verdadera
y rechazar las imagenes de entrenamiento de la clase falsa, podemos fijar la salida del
filtro como {¢; = 1|i = 1,2,..., N} para los objetos de la clase verdadera, y para los

objetos de la clase falsa {¢; =0]i = N+ 1, N +2,..., N + K}, de tal forma que
c=1[1,1,.,1,0,0, ..., 0" (125)

Usando el filtro de la Ec. (123) para el reconocimiento de objetos, se espera que
el origen del pico de correlaciéon sea muy cercano a “1” para los objetos de la clase
verdadera, y muy cercano a “0” para los objetos de la clase falsa. Obviamente, este
procedimiento puede extenderse para cualquier niimero de clases. Es interesante notar
que este enfoque sélo puede controlar un solo valor en plano de correlacién a la salida del
filtro. En consecuencia diferentes 16bulos (picos falsos) podrian aparecer en cualquier

lugar, dentro del plano de correlacion.
SDF’s con varianza minima (MVSDF)

El filtro SDF ha sido muy popular en las ultimas décadas para el reconocimiento de
patrones con invariancia a distorsiones. Sin embargo, este filtro no tiene tolerancia
al ruido aditivo del sensor. Kumar (1986) propuso una interesante modificacién al
filtro SDF original, donde la varianza del pico de correlacién (a la salida del filtro),
ocasionada por el ruido es minimizada. Al nuevo filtro propuesto por Kumar se le
conoce como el filtro SDF con varianza minima (MVSDF). Consideremos la situacién
donde la imagen de entrada es una de las imédgenes de entrenamiento s; (de la clase
verdadera), corrompida con ruido aditivo n con media cero. De este forma, el valor en

el origen de la correlacion cruzada, a la salida del filtro es

y = h"(s;+n)

= ¢;+h'n, (126)
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donde h debe satisfacer la Ec. (118). Notemos que y en la Ec. (126) es la misma salida
deseada para el enfoque SDF convencional, pero ahora, estd corrompida por el término

aleatorio h™n. La varianza de y, estd dada por

Y

o2 = E {}h+n}2} =K {h+nn+h}
= hTAh, (127)

donde A es la matriz de covarianza del ruido n. Minimizando 05 en la Ec. (127), sujeto

a las restricciones impuestas por la Ec. (120), se obtiene (Kumar, 1986)
hyvspr = A7'S (STAT'S) e
Filtro de energia promedio de correlacién minimizada (MACE)

Los filtros SDF y MVSDF s6lo pueden controlar un punto en el plano de correlacién
de salida. En consecuencia, la presencia de picos de correlacion falsos es muy proba-
ble. Mahalanobis et al. (1987) propusieron un filtro compuesto, con la idea de generar
picos claros de correlacion en la posicion del objeto deseado y al mismo tiempo min-
imizar el promedio de la energia del plano de correlacién (minimizar l6bulos). Sea
{S; (1, v) |t =1,2,..., N} el conjunto de las transformadas de Fourier de las imagenes
de entrenamiento, tal como en el filtro SDF. Sea H* (i, v) la respuesta en frecuencia
del filtro de correlacion a disenar. De esta forma, el nuevo conjunto de restricciones que

deben cumplirse, esta dado por
2 S (p,v) H (o v)dpdy = ¢, i=1,2,...N . (128)

Otra restriccién adicional, es que debe minimizarse la energia promedio de correlacién

E,, la cual esta dada por

N
1 [e.e] o)

E, = NZ/ / \¢; (1o, 7))|” drpdr,
i=1 /=00 J—o0

N
1 o poo
- NZ/ / (i (e, ) [* | H (2, )| dpacy. (129)
j=1 Y —© v —00
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En una notaciéon matricial, las Ecs. (128) y (129) pueden reescribirse como

Fth = c", (130)

E, =h*Dh, (131)

donde F es una matriz dx/N donde su #-ésima columna contiene la versiéon en vector de
S; (n,v), D es una matriz diagonal dxd, donde el vector de su diagonal se obtiene cal-
culando E {|S; (1, Pi=1,2,.. .N'} y después ordenando en un vector dx1, en forma
lexicografica. Minimizando E, en la Ec. (131), sujeto a las restricciones impuestas por

la Ec. (130), se obtiene (Mahalanobis et al., 1987)
hyace = D'F (F*D7'F) ™ ¢*. (132)
I11.5.2 Correladores de transformada conjunta (JTC)

El correlador de transformada conjunta (JTC) fue propuesto originalmente por Weaver
y Goodman (1966). El principal problema con esta arquitectura es su gran sensibilidad
a distorsiones geométricas de los objetos, y ruido en la escena de entrada. Diversas
soluciones parciales han sido propuestas para mejorar su desempeno con respecto a
diferentes métricas (Kumar y Hassebrook, 1990). Dos de las propuestas més exitosas
son el JTC no-lineal (NLJTC) (Javidi, 1989) y el JTC con ajuste de franjas (FAJTC)
(Alam y Karim, 1993). En el NLJTC, una transformacién no-lineal (punto a punto)
al espectro conjunto es realizada, antes de aplicar la transformada inversa de Fourier y
obtener las senales de salida. En el FAJTC, un filtro real en el dominio de la frecuencia
es multiplicado por el espectro conjunto, antes de aplicar la transformada inversa de
Fourier. Se ha demostrado que estos dos correladores de transformada conjunta, tienen
un mejor desempeno en comparacién con el JTC clasico, en términos de la intensidad

del pico de correlacién, claridad del pico de correlacion, y capacidad de discriminacion.
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Figura 16: Diagrama a bloques del JTC no-lineal (NLJTC).

JTC no-lineal (NLJTC)

El NLJTC, realiza una operacién no-lineal (punto a punto) al espectro conjunto. El di-
agrama a bloques de este correlador se muestra en la Fig. 16. El espectro transformado
no-linealmente, puede considerarse como la salida de un sistema elevado a k-ésima po-
tencia, (Yaroslavsky y Marom, 1997). Sea E el espectro conjunto, dado en la Ec. (88),
y sea ¢ (E) una funcién no-lineal, dada por (Javidi, 1989)

G(w) = /OO g(E)exp(—iwE)dE. (133)

Sea G(w) la transformada de Fourier de g (E):

g(FE) ! /OO G(w)erp(iwE)dw. (134)

:% N

El espectro conjunto transformado no-linealmente, puede obtenerse substituyendo la

Ec. (133) en la Eq. (134):

1 [ .
9(E) = g/ G(w) exp {iw [S*(n,v) + T*(n,v)] §
x exp {i2wS(u, V)T (p, v)
X €OS [le/ + ¢S(:ua V) - ¢T(:u> V)]} dwa (135)
donde S(u,v) y T'(p,v) son las transformadas de Fourier de s(x,y) v t(x,y), respecti-

vamente, v ¢s(u, V), ¢r(p, v) son las funciones de fase de S(u,v) y T'(u, v), respectiva-

mente. Se puede demostrar, que la transformada de Fourier del sistema no-lineal, esta
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Figura 17: Diagrama a bloques del JTC con ajuste de franjas (FAJTC).

dada por (Javidi, 1989)
2
(iw)E+1

G(w) = T(k +1), (136)

donde I es la funcién gamma, y k denota el grado de no-linealidad (k£ = 1, corresponde
a un sistema lineal, £ = 0 corresponde a un sistema no-lineal, todo o nada). Aplicando
la férmula de Jacobi-Anger a la Ec. (135) (Arfken y Weber, 2005), la salida del sistema

no-lineal puede escribirse como a continuacién:

[e.e]

_ el (k + 1) [S(p, )T (p, v)]"
M) = L - (g
xcos [2vdy + vog(p, v) — vor(p, v)|, (137)

1, parav =20
donde €, = . De la Ec. (137), puede verse que cada componente
2, parav >0

harménico es modulado en fase, v-veces la diferencia de fases entre las transformadas
de Fourier de las senales de entrada y de referencia, respectivamente, y las senales
de correlacion de ordenes altos, son difractadas a una distancia 2vd. Finalmente, es
interesante notar que variando los valores de k, se producen senales de correlacién con
diferentes caracteristicas. Por ejemplo, para &k = 1 el sistema es equivalente al JTC
clasico, y para k = 0 el sistema se convierte en el JTC-binario (BJTC) (Javidi et al.,

1995).
JTC con ajuste de franjas (FAJTC)

El diagrama a bloques del FAJTC, se muestra en la Fig. 17. En este esquema, el

espectro conjunto es multiplicado por la respuesta en frecuencia de un filtro real, antes
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Figura 18: Diagrama a bloques del JTC con entrada sélo-fase (PIJTC).

de aplicar la transformada inversa de Fourier y obtener la senales de salida. La respuesta

en frecuencia del filtro, puede definirse como (Alam y Karim, 1993)

B(p,v)
A, v) + [T ()

Hiyap(p,v) = (138)

donde B(pu, ) es una funcién para controlar la ganancia, y A(u,v) es una funcién para
evitar problemas de polos. Cuando B(u,v) = 1y |T(u,v)|* > A(u,v), entonces la

respuesta en frecuencia del filtro, se aproxima a

1
Hyap(p,v) = TP (139)

De esta forma, si la senal de referencia y la senal deseada son idénticas, entonces el

espectro conjunto filtrado, estaria dado por

G, v) = 2{1 + cos [ps(p,v) — ¢r(p,v) + 2vd]}. (140)
Esto significa que en el plano de correlacion apareceran dos picos ubicados en +2d y
un pico en el origen.
JTC con entrada sélo-fase (PIJTC)

Para mejorar la capacidad de deteccion del JTC clasico, una codificacién (solo-fase) del
plano de entrada es usada. A este correlador se le conoce como el JTC con entrada sélo-
fase (PIJTC), y fue propuesto por Lu et al. (1995). El diagrama a bloques del PIJTC,

se muestra en la Fig. 18. La transformacién de intensidad a fase, puede llevarse a cabo
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a través de un mapeo monotonico, como a continuacion:

.S (x7 y) - szn
s — €X 1T s
¢ P Gmam - szn

(141)

donde s (z,y) es la imagen de intensidad, y (Gumin, Gmaz), son los valores minimos y
méximos de s (x,y). Sea f(x,y) la imagen conjunta (intensidad) de entrada al corre-
lador (ver Eq. (90)), con un rango de [0, 1]. La imagen solo-fase, después de usar le Ec.

(141), estd dada por
b = exp [im5 (2 + 0, )] + exp lirh (2 — a,)] (142)

donde los términos exponenciales exp [i75 (x,y)] y exp [imh (x,y)] son las imdgenes sélo-
fase de la escena y la referencia, respectivamente. Notemos que la intensidad de salida

en el area de correlacion cruzada, puede escribirse como

2

(T, 7y) = ’//w exp {z’w [o (z,9) +b(x,y) — h(x + 7o,y —l—Ty)] } dedy| , (143)

donde w, es la regién de soporte de la imagen del objeto de referencia. Si o(z,y) =

h(x,y), es decir autocorrelacién, entonces en la posicién actual del objeto deseado

o (20, 70) = ‘ / / dady

donde E es el area del objeto deseado, y fuera de la regién del objeto, por decir, en la

(0, Y0), se obtiene
2

=B, (144)

posicion (Ty,, Ty) se obtiene

2

Cog (Thas Toy) = '//w exp {iﬂ' [l; (x,y) — h(z + Tpe, y + Tby)} } dxdy (145)

A partir de la Ecs. (144) y (145), podemos ver que el pico de autocorrelacién siempre
es mds intenso que los 1ébulos ocasionados por algin objeto falso (o el fondo). En
consecuencia, el PIJTC proporciona un desempeno superior en términos de la DC y la
LE que el que proporciona el JTC clasico (Luy Yu, 1996). Sin embargo el PIJTC no

tiene tolerancia a distorsiones geométricas de los objetos.
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Resumen del Capitulo

En este capitulo se ha presentado una descripcién del estado del arte del reconocimiento
de patrones por correlacién. Primero se revisé la teoria en que estda basada esta dis-
ciplina, de la que podemos concluir que es un procedimiento estadistico éptimo. Pos-
teriormente se definen los diferentes modelos de imagen para la escena de entrada.
Después, se hace una introduccion al estado del arte de las diferentes técnicas de cor-
relacion existentes, lo que permite poner en contexto las principales limitantes de estos
métodos, y donde estan las areas de oportunidad para técnicas emergentes. El siguiente
capitulo trata todo lo relacionado con la operacién de los moduladores espaciales de
luz, utilizados en los procesadores 6pticos de informacion. Se describiran cudles son las
propiedades fisicas de estos dispositivos y como pueden utilizarse para el procesamiento

de informacién.
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Capitulo IV

Moduladores espaciales de luz

Se conoce como un modulador espacial de luz a cualquier elemento capaz de modificar
la amplitud o la fase de un frente de onda luminoso, cuando éste incide y pasa a través
del mismo. Este es el caso de las pantallas de cristal liquido (LCD). Los moduladores
LCD, tienen la capacidad de trabajar en los regimenes de modulaciéon sélo-amplitud y
modulacién sélo-fase. Sin embargo, la correcta operacién del modulador en cada uno

de estos modos depende estrictamente de sus propiedades fisicas.

En este capitulo se describiran las principales caracteristicas fisicas de las celdas de
cristal liquido, asi como el funcionamiento y configuracién de las LCDs como modu-

ladores espaciales de luz.

IV.1 Pantallas de cristal liquido (LCDs)

El cristal liquido es un material cuyas moléculas son de forma anisétropa. En conse-
cuencia, el cristal liquido presenta propiedades fisicas intermedias entre los materiales
sélidos y liquidos (Priestly et al., 1975). Existen tres tipos de cristal liquido, conoci-
dos como namatico, colestérico, y esmético. Para nuestros propodsitos nos ocuparemos

unicamente del tipo nematico, ya que es el usado en nuestros moduladores.

El cristal liquido tipo nematico se caracteriza porque sus moléculas son de forma
alargada y estan orientadas todas sobre un mismo eje, conocido como director molecular

(DM) (Fig. 8(a)). Al aplicar un campo eléctrico externo al cristal, el DM tiende a
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reorientarse en la direccion del campo eléctrico aplicado. Este efecto junto con las
caracteristicas anisotropicas del cristal, permiten la modulacién de la luz. La forma
alargada de sus moléculas hacen al material birrefringente, en consecuencia, actiia como
un cristal uniaxial cuyo eje 6ptico estd orientado en la direccién del DM (ver Seccién
I1.6). En otras palabras, dependiendo de la magnitud del vector de campo eléctrico
aplicado E, el DM estara orientado en alguna posicién dentro del rango [¢g, ¥g], donde
g es la direccién original del DM (cuando E = 0), y 15 es la direccién del DM en la
direccion de E, es decir, cuando E = E, ... Aqui, E,,.., es el maximo valor posible de
voltaje. En términos épticos, sea fy,(z,y) un frente de onda luminoso con polarizacién
lineal en la direccién vy, y que incide sobre el cristal. Cuando el DM esta en 1)
(E = 0), las moléculas del cristal presentan un indice de refraccién n, y la velocidad de
fuo(x,y) al atravesar el cristal, se modifica en términos de n.. Cuando el DM estéd en
Y (E = E,,,.,), el cristal presenta un indice de refraccién n, y la velocidad de fy,(z,y)
se modifica en términos de n,. Notemos cémo la velocidad de la onda es modulada en

términos de E.

IV.1.1 Descripcion de una celda de cristal liquido con estruc-
tura helicoidal
Las celdas de cristal liquido con estructura helicoidal, consisten en un cristal tipo
nematico en medio de dos capas de vidrio, las cuales con un tratamiento especial, logran
que las moléculas de la capa superior del cristal estén alineadas perpendicularmente re-
specto a las moléculas de la capa inferior. Esta configuracién lleva gradualmente la
orientacion de las moléculas de la capa superior hasta la capa inferior, un angulo de
entre 0° y 90°, tal como se muestra en la Fig. 19. La propagacién de luz a través de
una celda de cristal liquido con estructura helicoidal, puede determinarse mediante el

calculo de Jones descrito en la Seccion I1.6. Sabemos que en este método, cada elemento
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Figura 19: Estructura helicoidal de una celda de cristal liquido.

éptico se caracteriza por una matriz 2x2 (matriz de Jones). Entonces, el primer paso
es determinar la matriz de Jones de la celda del cristal. Notemos que un cristal de este
tipo, es un medio anisotrépico que puede tratarse localmente como un cristal uniax-
ial (ver Seccién I1.6). En otras palabras, cuando el cristal no estd bajo la influencia
de ningiin campo eléctrico externo, puede analizarse como si se dividiera en pequenas
rebanadas, cada una actuando como un cristal uniaxial homogéneo con su eje 6ptico
paralelo a su propio DM. La matriz de Jones de cada cristal uniaxial puede escribirse
en términos de sus indices de refracciéon ordinario n, y extraordinario n. (Seccién 11.6).
La matriz de Jones final de toda la celda, se obtiene mediante el producto de todas
las matrices individuales de cada rebanada. En la actualidad, existen diversos trabajos
en donde se proponen diferentes modelos para obtener esta matriz. Lu y Saleh (1990),
propusieron un modelo donde se asume que el angulo de rotacién de las moléculas a lo
largo del eje-z (Fig. 19) es lineal, y que el dngulo de inclinacién inducido por el voltaje

aplicado, es independiente de la posicién z. El dangulo de giro ¢ puede definirse como

U(z) = az, (146)



61

donde z es la distancia en la direccion de propagacién y « es una constante. El dangulo

de giro total © de la celda, es entonces
© =¢(d) = ad, (147)

donde d es el ancho del cristal. Sea N el nimero de rebanadas en que se divide la
celda. Se asume que cada rebanada tiene el mismo espesor d/N. En la Seccién I1.6,
se describe la transmitancia de un cristal uniaxial. El desfasamiento relativo I' de un
cristal de este tipo, estd dado en términos de sus indices de refraccién n, y n. (Ec. (67)).
Debido a la estructura helicoidal, cada rebanada aporta un desfasamiento relativo de
I'/N. Ademas, cada rebanada tendra su eje 6ptico ubicado en los éngulos p, 2p, 3p,. . .,
(N — 1)p, respectivamente, donde p = ©/N. De esta forma, la matriz de Jones de los
N cristales esta dada por
N
Wr = H R(mp)WoR(—mp),
m=1
— {R(Np)- Wy R[-Ng]} -
(RIN —1)g] - Wo - RI-(N — 1)g]} -
{R(p)  Wo-R(—p)}, (148)

donde R es la matriz de rotacién (Ec. (72)), y
—il'/2N 0
W, — exp (—il'/2N) | (149)
0 exp (iI'/2N)
es la matriz de Jones de un sélo cristal uniaxial. Notemos que podemos emplear la
propiedad R(p1)R(p2) = R(pl + p2) en la Ec. (148). Entonces, la Ec. (148) puede
reescribirse como
@ N
Wr = R(0) lWOR (__)} , (150)

o también

cos (%) exp (—il'/2N) —sin ($) exp (—i'/2N) )
sin (£) exp (iI'/2N) cos (2) exp (il /2N)



62

La identidad de Chebyshev (Yeh et al., 1977), establece que

A B m Asin mK/I\—sin(m—l)kA B sin mKA
( ) _ ( sin KA sin KA ) (152)

sinmKA DsinmKA—sin(m—1)KA
¢ D ¢ sinKli\ sin KA
donde
1
KA = cos™! [5 (A+ D)} . (153)

Aplicando la Ec (152), y tomando del limite cuando N — oo, la Ec. (151) se convierte

en
cos X — jLsinX —[sinX
WT - R(@) . 2 X X ; ) (154)
@% cos X + z%%
donde
T\ 2
X =4/6%2+ (5) ) (155)

La Ec. (154) es la matriz de Jones de una celda de cristal liquido con estructura heli-

coidal cuando no se consideran los efectos del voltaje aplicado.

Al aplicar un voltaje externo V;, en la direccién z, las moléculas del cristal se
inclinan formando un angulo 6 con respecto al plano z-y. En otras palabras, el dngulo
de inclinacién 6 es una funcién de V;,, tal como a continuaciéon (Lu y Saleh, 1990):

0; si Vin < Vi
Z —2tan™! {exp [— <V%0th)} } .8t Vi > Vi

Aqui, Vj;, es el voltaje de umbral (voltaje a partir del cual inicia la inclinacién), y Vj

6 = (156)

es una constante. El dngulo de de saturacién de 0 es 7/2. El significado fisico de la
inclinaciéon molecular es modificar la birrefringencia del material mediante sus indices

de refraccién n, y n.(#), los cuales se relacionan mediante

1 cos?f sin%6
- g (157)
n2(0) n? ng

De esta forma, el desfasamiento relativo del cristal, es ahora (ver Ec. (67))

2
I'm = 7 [ne(9> - nO] ) (158>
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y la Ec. (155), se convierte en

X, =1/02+ <7)2. (159)

La matriz de Jones de una celda de cristal liquido, tomando en cuenta los efectos del
voltaje aplicado, estd dada por la Ec. (154), reemplazando n. por n.(0), es decir, uti-

lizando las Ecs. (158) y (159) en la Ec. (154).

Es interesante notar que el modelo de Lu & Saleh para obtener la matriz de Jones
de la Ec. (154), asume que el angulo de inclinacién 6 es independiente de la posicién
z. Pero, debido a los efectos de frontera (Berman, 1973), 6 es diferente en las regiones
cercanas a z = 0y z = d. Sin embargo, se puede demostrar que este modelo simplificado
concuerda de manera aceptable con resultados experimentales. Para incluir los efectos
de frontera en el modelo de Jones, debe considerarse la dependencia de la posicién z
en el dngulo de inclinacién 0. Coy et al. (1996), propusieron un modelo de Jones donde
el cristal se analiza en tres porciones distintas. Dos de estas porciones consisten en
las regiones cercanas a los limites fisicos del cristal (cerca de z = 0y z = d). Aqui,
los angulos de giro e inclinacién se consideran constantes. La porcién restante, es la
region central de la celda y es equivalente al modelo de Lu & Saleh. Posteriormente,
Marquez et al. (2001), mejoraron este modelo al considerar los cambios en las regiones de
frontera. Recientemente, Yamauchi (2005), propuso un nuevo modelo que concuerda en
gran medida con mediciones experimentales y donde los efectos de frontera son tomados
en cuenta de una manera diferencial. Consideremos la celda de cristal liquido mostrada
en la Fig. 20. Uno puede observar cémo la celda se encuentra entre los planos z = —d /2
y z = d/2. El déngulo de giro ¥(z) varfa dentro del rango [V p, ¥ p+0]. Cuando V;,, = 0,
el angulo de giro varia de forma lineal a lo largo del eje z. Sin embargo, cuando V;,, # 0,

el dngulo de giro varia lentamente en las orillas, pero varia rdpidamente en la region
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Figura 20: Organizaciéon molecular de una celda LCD con estructura helicoidal.

central (Fig. 21(a)). El dngulo de inclinacién, se manifiesta como en la Fig. 21(b).
Bajo estas circunstancias, el desfasamiento relativo en funciéon de z, estd dado por

(Yamauchi, 2005)

T(z) = 27” /0 (e (6) — noldz (o <:< g) | (160)

Cuando la diferencia An = n. — n,, no es muy grande, la siguiente aproximacion es
valida:

ne(0) =~ Ancos® 0 4+ ng (para An << n,). (161)

Asi, la Ec. (160) puede aproximarse a

N 2w An

I'(z) 3

/Z cos*0(z)dz. (162)

Para obtener la matriz de Jones, la celda serd dividida en 2N+1 secciones (cada seccién
del mismo espesor) a lo largo del eje z. De esta forma, la distribucién de los angulos
de giro e inclinacién pueden analizarse como se muestran en las Figs. 22(a) y 22(b).

Observemos como los angulos de giro e inclinacion son simétricos, es decir,

P(—2z) = O+ 2¢p — P(2), (163)
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Figura 21: (a) Distribucién del 4ngulo de giro en presencia de voltaje; (b) Distribucién
del angulo de inclinacién en presencia de voltaje.

0(—z) = 0(z). (164)

Entonces para el modelo de miultiples capas, los dngulos de giro de la {—k}-ésima y
{k}-ésima capa, se relacionan por: ©_; = Oy y 0_; = 0. El desfasamiento relativo de

cada capas, es

A
F_k = %AZ COS2 H_k = Fk, (165)

donde Az es el ancho de cada capa. La matriz de Jones de la k-ésima capa es
Jk = exp (—il'y) R(=¢k)R(—=Ok) W (O, 61) R(vy), (166)

donde

—1 S
Dk qk k ’ (167)

We(pe, @k, sk) = [ ,
=Sk Pkt Wk
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Figura 22: Modelo diferencial: (a) Distribucién del dngulo de giro en presencia de
voltaje; (b) Distribucién del dngulo de inclinacién en presencia de voltaje.

y

P = cos Xy, (168)

r
QG = Yi sin Xy, (169)

©
S = YZ sin X, (170)
X, =1/07 +T%, (171)
Ph+ i +sp=1. (172)

La matriz de Jones total estd dada por la multiplicacién de las 2N + 1 capas, es decir,

—k

Wit (a b, ) = [[Welps 4 5)
=k

= Wc(pk, @, Sk) Wak—1(ag—1,bx—1, cr—1)
XWe(p_k, -k, S—k)
. [ ap — Zbk C

, (173)
—Cp, ar + by,

parak=1,2, ..., N,y donde, a? + b + ¢ = 1. A partir de las Ecs. (167) y (173), se
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obtiene una formula de recurrencias como a continuacion:

ax = (pi - qi - Sz) ag—1 — 2prqrbr—1 — 2pkSkCr-1,

be = 2pkarar—1 + (Pi — @ + s3) b1 — 2qkSiCi1,

Ck = 2P Skap—1 — 2pkSkbr—1 + (pi +q; — Si) Ch—1- (174)
La matriz Wop, 1, se obtiene al calcular iterativamente {a,by,cx |k =—N,..., N},

hasta que k alcance N, en la Ec. (174). Finalmente, la matriz de Jones para las 2N + 1

capas es,
—N
Jover = ]
k=N
= GXp(—’iFM)R(—\PD)R(—@)WQN+1R(\IID), (175)

donde el desfasamiento relativo total es

N
Ty =To+2> Ty (176)

k=1

Para completar el procedimiento, es necesario considerar un ntmero infinito de capas,
cada una con un espesor de tamano infinitésimal. De esta forma, la Ec. (174) con la

ayuda de la Ec. (172), se convierte en
a(z +2Az) — a(z) = 2 [p*(2) — 1] a(2) — 2p(2)a(2)b(2) — 2p(2)s(2)c(z),
b(z +2A2) — b(z) = 2p(2)a(2)a(z) — 2¢°(2)b(2) — 2q(2)s(2)c(2)
c(z +2Az) — c(z) = 2p(2)s(2)a(z) — 2q(2)s(2)b(z) — 25%(2)c(2).  (177)

Dividiendo ambos lados de la Ec. (177) por 2Az, se obtiene la siguiente ecuacion,

cuando Az — O:

do _ _dl'y 4y

dz dz dzc’

b _

dz dza7

d dl’

e - 2, (178)

dz dz
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Figura 23: Esquema éptico bésico de un modulador LCD.

Entonces, la matriz de Jones del modelo diferencial estaria dada por

Jp = exp(—il'r)R(—¢p)R(-TI'1)WpR(¥p), (179)

donde

[a-n e
B T Rt -

Los parametros a, b, y ¢, se obtienen al resolver el sistema de ecuaciones simultaneas

de la Ec. (178).

IV.1.2 Transmitancia de una celda de cristal liquido con es-
tructura helicoidal

Para determinar la transmitancia de una celda de cristal liquido con estructura heli-

coidal, consideremos el sistema éptico mostrado en la Fig. (23). Una celda de cristal

liquido en medio de dos polarizadores lineales es iluminada por un frente de onda plano

Ey. En este esquema, el eje 6ptico de los polarizadores 1 y 2 forman respectivamente,

los angulos W; y Wy, en relacion al eje-x. El DM de la capa frontal de la celda es para-

lelo al eje-y. Las componentes z-y de la distribuciéon luminosa a la salida del sistema,
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Tabla III: Distribucién de intensidad y desfasamiento del esquema de la Fig. 23, para
diferentes posiciones de los polarizadores.
v Yy ‘ Intensidad I, Desfasamiento ¢

0 0] G

0 m/2|1—(33%)" L —tan™' (55 tan X)
7/2 0 | 1— (25mX)® Ty gan—t (L tan X)

7 sin 2
m/2 w2 (37%Y) 5
pueden obtenerse mediante
jl
Js - <]§) = Wp2WLC'Jp1> (181)

donde J,; es el vector de Jones a la salida del polarizador 1,

cos Uy
J;nl - EO . y (182)
sin Wy

y Wy es la matriz de Jones que representa al polarizador 2,

10

Wp2 = R(_\I]2) < 00

) R(T,). (183)

W es la matriz de Jones que representa a la celda, y esta dada ya sea por el modelo
de Lu & Saleh (Ec. (154)) o por el modelo de Yamauchi (Ec. (180)). La intensidad de

salida del sistema de la Fig. 23, puede determinarse mediante
I, =J!J,, (184)

donde el simbolo “4“ indica transpuesto conjugado. El desfasamiento producido puede

calcularse como
T2
¢»=T/2—tan™ (J—sl) . (185)
En la Tabla III, se listan las distribuciones de intensidad y fase del esquema de la Fig. 23,

para diferentes valores de W, y Wy. Podemos ver claramente cémo en la configuraciones

(U1 =0,95,=0)y (¢ = 0,15 = 0), se obtiene un desfasamiento constante de I'/2.
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IV.1.3 Transmitancia de una LCD con estructura helicoidal

Las pantallas de cristal liquido (LCD), consisten béasicamente en un conjunto de celdas
rectangulares de cristal liquido, alineadas como un arreglo bidimensional de NxM celdas.
Esta estructura se muestra en la Fig. 24. Cada una de las celdas (pixeles) puede
modular la intensidad de la luz incidente como en la Ec. (184), o también producir
un cambio de fase (Ec. (185)), dependiendo del régimen de operacién del modulador.
Cada pixel tiene una zona activa (cristal liquido) de dimensiones W, (altura) y W,
(base), respectivamente. Entre pixel y pixel existe una pequena zona muerta (no pasa
la luz) donde estén colocados los electrodos por donde se induce el campo eléctrico a la
celda. La separacion que existe entre pixel y pixel es T, y T}, en las direcciones z y y,
respectivamente (Fig. 24). Debido a la estructura pixelada del LCD, este dispositivo
actia como un muestreador de imégenes cuya respuesta al impulso estd dada por

1 M-1
T —nw m
frep(z,y) Z Z TLcrect( W y W y) (186)
=0 M=0 z

donde T¢ es la transmitancia del {M, N }-iésimo pixel, descrita por las Ecs. (184) y
(185). Sea f(z,y) la imagen de entrada al LCD, y sea f(z, ) la imagen desplegada por

el LCD, tal como a continuacion:

1 M—1
[Z Z f(nT,, mT,)é(x — nT,,y —mT,)

n=0 m—0

® rect (Wix’ Wy) . (187)

En este caso, la transformada de Fourier de la Ec. (187) es

1 2mn 2mm
.7, ZZF(“_ T, " Ty>

F’(:uﬂ/) =

WL, N-1M-1 o
= T, smc(—,u,—y)zz (,u——n V—?ym) (188)

n=0 m=0

Podemos ver como la transformada de Fourier de la imagen desplegada por el LCD,

consiste en una serie de réplicas del espectro de la imagen original f(z,y), moduladas
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Figura 24: Estructura fisica de una pantalla de cristal liquido.

por una funcién sinc. La separacién entre réplicas, en las direcciones = y y es 1/T,
y 1/T,, respectivamente, es decir, son las frecuencias de muestreo. Notemos que para
evitar los efectos de traslape en la Ec. (188), la frecuencias maximas que pueden tener
las componentes harmoénicas de la imagen de entrada, estdan dadas con base al teorema

de muestreo por

! (189)
Mmaz QW:(:’
Yy
1
mar — ~rrir - 1
v, o, (190)

IV.1.4 Régimen de modulacién sélo-amplitud

Este modo de operacion se logra al ubicar la direccion de polarizacion de la luz incidente
en direccién perpendicular al DM del LCD. Asi, cuando V;, = 0, el vector de polar-
izacién de la luz incidente al atravesar la pantalla, sufrird una rotacién de 90° y seguird
siendo lineal. La velocidad de la luz en este caso es ¢/n,. Para valores intermedios,
entre Vi, = 0y Vi, = Vinae, la estructura helicoidal del modulador sera sélo parcial, y

debido a la birrefringencia del material, la luz de salida sera elipticamente polarizada.
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Figura 25: Operacion de una celda de cristal liquido con estructura helicoidal, en el
régimen de modulacién sélo-amplitud. (a) Cuando V;, = 0; (b) Cuando V;;, = V0.

Finalmente, cuando Vj,, = V.2, la estructura helicoidal desaparece totalmente y la luz
de salida permanecera polarizada linealmente en la misma direccién de entrada. La
velocidad de la luz en este caso es ¢/n,. Colocando un polarizador a la salida del mod-
ulador (Fig. 25), podemos controlar la intensidad emitida. En la Fig. 25(a), podemos
ver cémo un frente de onda plano con polarizacién lineal (en direccién perpendicular al
DM), incide sobre una celda de cristal liquido con estructura helicoidal. En este caso,
el voltaje externo es V;, = 0. El vector de polarizacion de la luz al pasar por el cristal

sufre una rotaciéon de 90°. Entonces, toda la luz de salida serd absorbida o reflejada
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por el polarizador. Esto se debe a que el eje dptico del polarizador esta orientado en
la misma direccion que el DM de la capa frontal de la celda. En consecuencia, la celda
serd completamente obscura. En la Fig. 25(b), se muestra el mismo esquema pero
ahora cuando V;,, = V,,... Uno puede ver cémo la estructura helicoidal ha desaparecido
y la polarizacion de la luz a la salida del modulador es idéntica a como entré. Asi,
el frente de onda de salida, pasara totalmente a través del polarizador y la celda sera
transparente. Notemos que en ambos casos la velocidad de la onda es ¢/n,, por lo que la
fase se mantiene constante. Para voltajes intermedios, la luz a la salida de la celda sera
elipticamente polarizada. La elipticidad estara determinada por el voltaje de entrada.
Solamente podra pasar a través de polarizador la componente en direccion paralela a
su propio eje 6ptico. En consecuencia, la intensidad emitida estara determinada por la
elipticidad del frente de onda de salida de la celda. En este caso, habra un pequeno

cambio de fase en la onda, que en aplicaciones reales no es muy considerable.

IV.1.5 Régimen de modulacién sélo-fase

La configuracion de modulacion de fase consiste en seleccionar la direccion del vector de
polarizacion de la luz incidente, en direccién paralela al DM de la capa de entrada del
modulador. Cuando V,, = 0, la velocidad de la luz es ¢/n. y la direccién de polarizacién
experimenta una rotacién de 90° permaneciendo linealmente polarizada. Cuando Vj,, =
Vinaz, la luz se propaga a una velocidad ¢/n,, debido a que en estas circunstancias, el eje
optico del cristal esta orientado paralelamente respecto a la direccion de polarizacion de
la luz incidente. Asi, la luz de salida permanecera linealmente polarizada y sin cambiar
su direccion. Uno puede notar que las diferentes velocidades de propagacién generadas
en las dos ultimas situaciones de voltaje aplicado, ocasionan un desfasamiento relativo
en la luz de salida. En voltajes intermedios, las moléculas se inclinan un angulo 6

respecto al plano x-y, y el indice de refraccién efectivo del cristal n.(), depende ahora
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del dngulo 6. Sabemos que como 6 depende de V;,, entonces n.(#) depende también
del voltaje aplicado. En consecuencia, a diferentes voltajes, la luz se propagara con
diferentes velocidades ¢/n.(#), y por lo tanto se producird una modulacién de fase.
La Fig. 26, muestra el esquema de operacion de una celda LCD en el régimen de
modulacién de fase. La Fig. 26(a) ilustra el caso cuando V;, = 0, mientras que la
Fig. 26(b) ilustra el caso cuando V;, = V.. Finalmente, para esta configuracién
hay que tomar en cuenta que cuando el voltaje aplicado es lo suficientemente grande
para romper la estructura helicoidal del cristal, se empezara a producir una pequena

modulacién de amplitud. Para voltajes mas pequenos, este efecto no es considerable.

IV.2 Caracterizacion de los moduladores LCD en
los regimenes de modulacién de amplitud y
fase

Para operar adecuadamente un modulador LCD en un sistema optodigital de proce-
samiento de imédgenes, es necesario tener conocimiento de las graficas de respuesta del
modulador en cualquiera de los regimenes en el que sea configurado. Actualmente, ex-
isten dos maneras de obtener esta informacién; usando el cdlculo de Jones (Ecs. (154) y
(180)), o mediante pruebas experimentales. Uno pudiera pensar que el primer enfoque
es el mas adecuado, sin embargo, se requiere conocimiento de los datos especificos del
modulador, como la direcciéon del director molecular, el angulo de giro, el ancho de
la pantalla, etc. La mayoria de las veces, no se tiene acceso a estos datos ya que es
informacion confidencial de las empresas fabricantes. Sin embargo, existen diversos
trabajos donde se describen los procedimientos para obtener experimentalmente los
pardametros de un modulador arbitrario (Soutar y Lu, 1994; Kim y Lee, 2005). La cali-
bracién experimental de los moduladores, tiene la ventaja que las respuestas obtenidas

son reales, aunque es necesario implementar diferentes esquemas 6pticos para realizar



75

Vin=0

Polarizacion en
direccion paralela
al director molecular

(a)

Vin = Vmax

A——

A

Polarizacion en
direccion paralela
al director molecular

Figura 26: Operacion de una celda de cristal liquido con estructura helicoidal, en el
régimen de modulacién sélo-fase. (a) Cuando Vj, = 0; (b) Cuando V;,, = Vs
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Figura 27: Arreglo experimental para determinar la direccion del director molecular del
modulador.

la calibraciéon. En esta tesis, las gréaficas de respuesta de nuestros moduladores son

obtenidas experimentalmente.

IV.2.1 Calibracion de modulacién sélo-amplitud

El primer paso, es determinar la direccion del DM del modulador. Esto puede realizarse
por medios 6pticos a través del arreglo experimental mostrado en la Fig. 27. Asumamos
que el haz del laser tiene polarizacién lineal. Sabemos que tinicamente cuando el vector
de polarizacién del laser, se ubique en direccién paralela o perpendicular al DM del LCD,
el frente de onda a la salida del modulador, estara también linealmente polarizado. En
cualquier otra configuracion, la luz de salida tendréd polarizacién eliptica. Mediante la
manipulacién de la placa retardadora A\ /2, podemos cambiar la direccién de polarizacién
del haz del laser. Debemos buscar un angulo de rotacién de la placa A/2 (1), de tal
forma que al colocar el eje 6ptico del polarizador en la posicion vy = 11 £90, la camara
CCD registre una intensidad nula. Notemos que este procedimiento sélo indica que
hemos encontrado el angulo paralelo o perpendicular al DM, pero no podemos deter-
minar cual de ellos, es decir, no sabemos si estamos en la configuracién de modulacion
solo-amplitud o de s6lo-fase. Para determinar si estamos en el régimen de modulacién

de amplitud, debe verificarse que no exista un cambio de fase al variar los niveles de
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Figura 28: Arreglo experimental para realizar la calibraciéon de una LCD en el régimen
de modulacion sélo-fase.

gris de las celdas del LCD. En la actualidad, existen diversas técnicas para realizar
este procedimiento, por ejemplo, usando una red binaria como en lo uso Zhang et al.
(1994), o bien mediante una técnica interferométrica como propusieron Bergeron et al.
(1995), y Dou y Giles (1996). Una vez que estamos seguros que la polarizacién de la
luz incidente estd en posicién perpendicular al DM, se inicia el proceso de calibracion,
que se describe enseguida. Por medio de la computadora digital, enviamos una imagen
al LCD donde todos los pixeles tienen el mismo valor. El rango de niveles de gris es
[0,255]. Para cada nivel de gris, la cAmara CCD registrard la intensidad del frente de
onda de salida. Asi, la grafica de respuesta puede formarse al tomar el valor esperado

(normalizado) de cada una de las imagenes de salida.

IV.2.2 Calibracion de modulacion solo-fase

Hoy en dia, existen diversos trabajos donde se describen diferentes métodos para realizar
la calibracién de moduladores LCD en el régimen solo-fase. De entre estas técnicas,
los métodos interferométricos sobresalen por su simplicidad y precisién. Bergeron et al.
(1995) propusieron una sencilla técnica interferométrica para medir el desfasamiento
introducido por un modulador LCD al variar sus niveles de gris. El arreglo experimental

para desarrollar esta técnica, se ilustra en la Fig. 28. El haz de un laser linealmente
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polarizado es convertido en un frente de onda esférico y posteriormente colimado al
pasar por el filtro espacial y la Lente 1, respectivamente. El frente de onda plano
resultante, incide sobre una mascara opaca, colocada justo antes del LCD. La mascara
contiene dos pequenos orificios (impulsos de luz “§ ) separados una distancia a, respecto
al eje optico. Por medio de la computadora digital se envia al LCD una imagen donde
la mitad contiene un valor fijo de nivel de gris (igual a cero), mientras que los niveles
de gris de la mitad restante se varian gradualmente desde 0 hasta 255. La separacién
entre los orificios de la méscara tiene que ser lo suficientemente grande para que cada
uno de los orificios corresponda con una mitad de la imagen del modulador. El frente

de onda modulado al salir del LCD, es

fm(z,y) = Aexp(if)d(x + a,y) + Aexp(if)d(zr — a,y), (191)

donde A es un factor que indica la absorcion del LCD y (3 es el desfasamiento introducido
por la luz emitida por el orificio modulado (por los niveles de gris), en relacién al otro.
Uno puede observar como la funcién impulso 74”, acttia como una nueva fuente puntual
debido al principio de Huygens. La superposicion de cada fuente puntual formara un
nuevo frente de onda registrando la interferencia entre las fuentes. A una distancia f
(distancia focal) se coloca la Lente 2. Asi, en el plano de la cdmara CCD, se registrara
una distribucién de intensidad tipo cosenoidal, que es equivalente a la transformada de

Fourier de f,,(x,y), dada por
F(u,v) =2A% {1 + cos [2(ap — B)]} . (192)

Podemos observar, cémo al modificar los niveles de gris del LCD correspondiente a sélo
uno de los orificios de la mascara, se registrara un cambio de fase en la Ec. (192).
Obviamente, las Ecs. (191) y (192) son casos ideales. En la vida real, los orificios de la
mascara de modulacién tienen tamano finito y no infinitésimal, asi que la aproximacién

como funciones impulso, tal como en la Ec. (191) es sélo tedrica. Los detalles del
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procedimiento contemplando estos aspectos pueden verse detalladamente en el trabajo

de Bergeron et al. (1995).

Resumen del Capitulo

En este capitulo se describieron las principales caracteristicas fisicas de las celdas de
cristal liquido, asi como el funcionamiento y configuracién de las LCDs como modu-
ladores espaciales de luz. Se abordo el tema de los diferentes modelos de Jones para
determinar la transmitancia de estos dispositivos. También se hizo una descripcién de
las técnicas usadas para obtener las graficas de respuesta reales de los moduladores,
en los regimenes de modulacion sélo-amplitud y modulacién sélo-fase. En el siguiente
capitulo, se presentaran los método adaptativos propuestos en esta tesis, para el re-
conocimiento de patrones en tiempo-real. Se describiran a detalles la teoria de estas

técnicas. También, se analizaran los resultados experimentales obtenidos.
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Capitulo V

Métodos Adaptativos de
Transformada Conjunta

Las técnicas de reconocimiento de patrones presentadas en la Seccion III.5, estan
basadas en la aplicacién de filtros lineales de correlacion a la imagen de entrada. En la
actualidad, existen tres diferentes enfoques para el diseno de filtros lineales; (i) el en-
foque clasico, donde el filtro se disena a partir del conocimiento previo del contenido en
frecuencia de las senales, por ejemplo, los filtros pasa-bajas, pasa-altas, y pasa-banda;
(ii) el disenio 6ptimo, el cual estd basado en sintetizar la funcién de transferencia del
filtro optimizando algin criterio estadistico. En este enfoque las senales son consider-
adas como procesos estocasticos estacionarios (Papoulis, 2002). Como filtros éptimos,
podemos mencionar al filtro de Wiener (Rosenfield y Kak, 1976), el CMF (Vanderlugt,
1964), el filtro éptimo (Javidi y Wang, 1997), etc. La principal limitante de este en-
foque, es que en la vida real existe un gran ntmero de aplicaciones donde la senales
no pueden considerarse como estacionarias. El enfoque (iii), es el disefio adaptativo
de filtros lineales. Aqui, los filtros se disenan a través de un algoritmo de adaptacién,
el cual varia la funcion de transferencia del filtro acorde con informacién obtenida del
entorno. Este enfoque, utilizado en el diseno de filtros de correlacién puede mejorar sub-
stancialmente los resultados, cuando la escena de entrada estd perturbada por senales

no-homogéneas.
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V.1 Correlador adaptativo de transformada con-
junta

En esta tesis proponemos un nuevo JTC adaptativo (AJTC) (Diaz-Ramirez et al., 2006)
que es disenado con la ayuda de un algoritmo iterativo. El objetivo de este diseno
es mejorar substancialmente el proceso de reconocimiento de la arquitectura JTC, al
explotar el enfoque adaptativo, directamente relacionado con la capacidad de discrim-
inacién del correlador. A través del entrenamiento de un filtro SDF convencional (Ec.
(123)), el algoritmo propuesto genera un filtro SDF adaptativo que sirve como imagen
de referencia en la arquitectura del JTC clasico. El método propuesto, es capaz de
tomar en cuenta las tablas de calibracion de los dispositivos optoelectronicos utilizados
en el arreglo experimental. La imagen de referencia resultante, contiene informacion
acerca del objeto a reconocer y sus variantes, asi como de los objetos falsos (a ser
rechazados) y el fondo. El AJTC disenado, es capaz de discriminar en tiempo-real al
objeto deseado (incluyendo distorsiones geométricas) contra cualquier otro objeto falso

conocido, bajo el modelo de imagen disjunto.

Laidea principal, es diseniar un nuevo JTC que pueda asegurar un pico de correlacién
intenso correspondiente al objeto deseado, y al mismo tiempo minimizar al maximo la
apariencia de 16bulos, generados por cualquier objeto falso. En otras palabras, para
lograr una buena detecciéon del objeto deseado, es necesario reducir al maximo los nive-
les de las senales de correlacién en todos los picos falsos (l6bulos) excepto en el origen
del plano de correlacién, donde las restricciones del pico deben cumplirse (Ec. (118)).
Dados los objetos a ser reconocidos y los objetos falsos y un fondo a ser rechazados, la
imagen de referencia del AJTC es disenada a través de un algoritmo iterativo. La car-
acteristica principal del algoritmo, es que en cada iteraciéon elimina al pico del 16bulo

mas alto. De esta forma, el valor de la capacidad de discriminacién se incrementa
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monotdénicamente hasta alcanzar un valor predefinido. Estamos interesados en un filtro
de correlacién que identifique al objeto deseado incluyendo versiones distorsionadas, en
escenas de entrada bajo el modelo disjunto y con ruido del sensor, con un valor de ca-
pacidad de discriminacion muy alto. Bajo estas circunstancias, los filtros de correlacion
existentes pueden registrar un pobre desempeno. Sin embargo, con la ayuda de los
filtros SDF adaptativos, un valor deseado de DC puede garantizarse. El algoritmo para
el diseno del filtro, requiere conocimiento de la imagen del fondo, que puede describirse
de manera estocastica o de manera deterministica como en una fotografia. El primer
paso del algoritmo es llevar a cabo la correlacién de transformada conjunta entre el
fondo y un filtro SDF baésico, que es inicialmente entrenado para detectar tinicamente
al objeto deseado. Después, la intensidad méxima a la salida del correlador es tomada
como el origen, y alrededor del origen formamos un nuevo objeto con informacion del
fondo para ser rechazado. Este nuevo objeto, es agregado en la clase falsa de obje-
tos. Ahora, un problema de reconocimiento de patrones de dos clases es utilizado para
disenar un nuevo filtro SDF, por tanto, la clase verdadera contiene sélo al objeto de-
seado (incluyendo sus versiones distorsionadas) y la clase falsa contiene a los objetos de
rechazo. Este procedimiento iterativo se repite hasta que el valor deseado de DC sea
alcanzado. Notemos que si otros objetos para ser rechazados son conocidos, pueden in-
cluirse directamente en la clase falsa y usados en el diseno del filtro SDF adaptativo. El
diagrama a bloques del procedimiento de diseno se muestra en la Fig. 29. El algoritmo

propuesto consiste en los siguientes pasos

1. Crear un filtro SDF baésico, entrenado sélo para detectar al objeto deseado, usando

la Ec. (123).

2. Crear la imagen conjunta de entrada (ver Ec. (86)), compuesta por el filtro SDF

y la imagen para ser rechazada (objeto no deseado o el fondo).
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Salir
A

Imagen Crear imagen No Encontrar coordenadas
para rechazar | conjunta CTC DC >= deseada? de intensidad maxima en
area de correlacion cruzadd

Generar imagen de

Crear filtro entrenamiento para

SDF rechazar el objeto

no-deseado

Objeto Agregar a la clase| Agregar a la
deseado verdadera clase falsa

Figura 29: Algoritmo de diseno del JTC adaptativo.

3. Llevar a cabo la correlacién de transformada conjunta incluyendo las tablas de
calibracién de los dispositivos optoelectrénicos usados (moduladores LCD y las

cdamaras CCD).
4. Calcular la DC a través de la Ec. (94).

5. Si el valor calculado de la DC, es mayor o igual al valor deseado, entonces, termina

el disenio del filtro, de otra forma, ir al siguiente paso.

6. Crear un nuevo objeto con informacién del fondo para ser rechazado. El origen
del objeto se ubica en la posicion del pico del 16bulo més alto, en el plano de
intensidad de la correlacion cruzada. La region de soporte de este nuevo objeto,
es la union de las formas de todos los objetos involucrados en el proceso (objetos
deseados y no deseados). El objeto creado, es agregado en la clase falsa de objetos.
Notemos que si la imagen del objeto creado hace que la matriz X = (S*S) sea
singular, entonces en necesario buscar otra imagen de rechazo en la regién cercana

a las coordenadas el origen.

7. Disenar un nuevo filtro SDF utilizando un problema de dos clases. La clase
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verdadera contiene al objeto deseado (incluyendo sus versiones distorsionadas) y

la clase falsa contiene a los objetos para ser rechazados. Ir al paso 2.

V.2 Implementacién optodigital

Las pantallas de cristal liquido tipo nematico son ampliamente usadas en el re-
conocimiento 6ptico de patrones en tiempo real. Estos dispositivos, bajo las condiciones
apropiadas de voltaje y polarizacién de la luz incidente (Liu y Chao, 1989), pueden pro-

ducir modulaciones sélo-amplitud y solo-fase. Sus caracteristicas mas importantes son:
1. Se controlan electrénicamente mediante senales convencionales de video.

2. Pueden operar como moduladores de sélo-amplitud o de solo-fase, al configurar

adecuadamente la direccién del vector de polarizacion de la luz incidente.
3. Pueden operar a la velocidad de los estandares convencionales de las senales video.

4. Pueden manejar un rango dindmico de [0, 255] para modulacién de amplitud y un

rango de [—m, 7] para modulacién de solo-fase.

En términos generales, la respuesta al impulso de los filtros SDF se representa mediante
una imagen bipolar, es decir, con un rango dindmico de [—255,255]. Para introducir
este tipo de senales en los moduladores espaciales de luz LCD, utilizamos dos métodos

que se describen a continuacion.

V.2.1 Meétodo de descomposiciéon bipolar

Este método consiste en la descomposicion de la imagen bipolar en dos imagenes con
valores no-negativos (Moreno et al., 1998; Campos et al., 2000). En otras palabras,
las imégenes resultantes son las partes positivas y negativas de la imagen original, re-

spectivamente. Después, dos correlaciones de transformada conjunta con las imagenes
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no-negativas son desarrolladas independientemente. A los planos de correlacién resul-
tantes, son aplicadas diferentes operaciones punto a punto para finalmente obtener el

pano de correlacion de salida. Una imagen bipolar puede expresarse como

h(l‘, y) = h+($, y) - h_(l’,y>, (193>
donde
h ) ) h Y Z O
W (2,y) = @), hle.) , (194)
0, otra manera
y

h(a.y) :{ h(z,y), h(z,y) <0 (195)

0, otra manera

Ahora, asumamos que en el modelo de la imagen conjunta (ver Ec. (86)) la distancia
a es grande. Asi, en la salida del JTC (ver Ec. (89)) podemos ignorar la influencia de
los términos de autocorrelacién en los términos de correlacion cruzada. En este caso,

la intensidad de la correlacién cruzada entre s(z,y) v h(z,y) podria escribirse como

o(z,9) = |s(@y)® B (z,y) = b (2,9)]
= |s(@y) @b (@) +|s @ y) @ h (z,9)]

_9 Ds(z,y) 2 h+(:)3,y)}2] 1/2 1/2

Ds(m,y) ® h™(z, y)‘z] . (196)

Es facil ver en la Ec. (196) que con la ayuda de la descomposicién bipolar y un sim-
ple pos-procesamiento, podemos reconstruir la salida del JTC cuando la imagen de

referencia contiene un parte positiva y una parte negativa.

V.2.2 Meétodo de suma de bias

La idea principal de este método es transformar la imagen bipolar conjunta en una
imagen conjunta con valores no-negativos. Esto puede realizarse facilmente sumando
un valor constante (bias) a la imagen bipolar. Después, la correlacién de transformada

conjunta con la imagen no-negativa es desarrollada. Finalmente, sélo se requiere de un
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simple pos-procesamiento para obtener la salida deseada del JTC. Es interesante notar
que sélo se necesita de una correlacion éptica. La nueva imagen conjunta no-negativa,

puede escribirse como

f(x,y):§(:c,y—a)+h(:c,y+a), (197>

donde 3(z,y) = s(z,y) + ¢, h(z,y) = h(x,y) + ¢, s(x,y) es la imagen original de la
escena, h(x,y) es la imagen de referencia bipolar, y ¢ = MIN [h(z,y)], es un valor
constante. La intensidad de salida del JTC, con la nueva imagen conjunta, esta dada

por (ver Ec. (89))

2

clwy) = |3e,y) @ 3(,y) + ha,y) © bz, y)
+ ‘é(:c,y —2a)® ﬁ(sc,y — 2a) ’

~ 2
+|hz.y + 20) @ 52,y + 20)|

(198)

Los dos 1ltimos términos de la Ec. (198), son los términos de interés. En este caso,
también suponemos que la influencia de los términos de autocorrelacién es minima. La
intensidad de la correlacién cruzada entre s(x,y) y h(z,y), puede calcularse a partir

de la intensidad de la correlacién cruzada entre las imagenes no-negativas, como a
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continuacion:

[s(z,9) @ bz, y)* = |[s(x,y) + ¢ = @ [hlx,y) + ¢ — ]
= |6y - d e [ ]|
= |s@ @ity +|iem o + 5wy @d+les
2 {5z, y) @ Az, y) - A(z,y) © c}
—2{5(a,y) @ hla,y) - (2, y) ® c}

{
{
+2 {§(:1:, y) ® h(z,y) c® c}
{
{
{

—2{5(z,y) ®c-c®c}. (199)
Haciendo algunas simplificaciones, la Ec. (199) puede reescribirse como

sw.9) @ by = [5ty) @by + 0+ 340
—2 {E(m, y) @ h(z,y) - 01} -2 {E(m, y) @ h(z,y) - Cz}
+2 {é(x,y) ® h(z,y) - Cg} +2{C, - Cy}

—2{Cy - Cs} —2{C,- Cs}. (200)

Aqui, 5(z,y) ® h(z,y) puede obtenerse al aplicar la raiz cuadrada (punto a punto) a

. 2 .
la intensidad ‘é(x,y) ® h(x,y)| , las constantes C; = h(z,y) ® ¢, Cy = §(x,y) ® ¢, y

C3 = ¢ ® ¢, son calculadas de la siguiente manera:

¢, = « (h(x,y) ®C> =« [c/_i/_(: Wz + o, y + 7)) dT2dr,
~ a{c-SUM [ﬁ(x,y)]},
Cy = af{c-SUM[S(z,y)]},

Cs ~ ac’ (201)
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Figura 30: Implementacién optodigital de JTC adaptativo.

Donde « es un factor de normalizacion y el simbolo {SUM][-]}, denota la sumatoria de

todos los elementos de la imagen.

V.3 Resultados

V.3.1 Calibracién de dispositivos

Experimentos opto-digitales reales fueron realizados usando la arquitectura compacta
del JTC (Javidi y Horner, 1989), la cual se muestra en la Fig. 30. Primero, se carac-
terizaron los dispositivos optoelectrénicos usados; una pantalla de cristal liquido (LCD)
de 832x624 pixeles, y una camara CCD de 640x480 pixeles. El modulador LCD fue
configurado para trabajar en el régimen de modulacién s6lo amplitud (ver Sec. 1V.2.1).
La tabla de calibracién experimental de la respuesta del LCD, capturado con la camara
CCD, se muestra en la Fig. 31. Podemos ver que el rango dindmico del modulador
es de [0,48]. Ademas, es interesante notar que dentro de este rango, la grafica es no-
lineal debido a efectos de cuantizacion. Esta no-linealidad puede aproximarse mediante
la siguiente relacién nolineal: Salida = (|Entrada|?)'/*, cuando k = 0.7. Esta in-

formacién es involucrada en el algoritmo iterativo de diseno del AJTC. Esto significa
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Figura 31: Respuesta en intensidad del LCD.

que las imédgenes de entrada fueron transformadas de un rango dindmico de [0, 255]
a un rango de [0,48]. Ademads, en el algoritmo iterativo de diseno, la correlaciéon de

transformada conjunta se obtiene usando un NLJTC (ver Sec. 1I1.5.2), cuando k = 0.7.

V.3.2 Resultados con simulaciones por computadora

El tamano de todas las imagenes monocromaticas usadas es de 128x128 pixeles. El
rango de la senal es de [0,255]. La Fig. 32, es un ejemplo de la escena de entrada.
La escena contiene dos objetos con forma y tamafnio (aproximadamente 44x28 pixeles)
muy similar, pero con distinto contenido. El objeto deseado es la mariposa con alas

negras. Los objetos en la escena, se representan mediante el modelo disjunto, es decir,

Figura 32: Escena de entrada para el JTC adaptativo.



90

a) b)

Figura 33: Intensidad del plano de correlacién para la escena de la Fig. 32, obtenido
con: (a) JTC binario; (b) JTC con ajuste de franjas.

estan incrustados (en coordenadas desconocidas) sobre un fondo aéreo no-estacionario.
Hemos comparado el desempeno del AJTC propuesto, con el del BJTC y del FAJTC.
La intensidad de los planos de correlacién obtenidos con los dos tltimos correladores, se
muestran en la Fig. 33. Podemos ver como estos dos sistemas fallan para reconocer el
objeto deseado. El pico de correlacion mas intenso en ambos correladores, corresponde
a la mariposa falsa. El desempeno del AJTC en el proceso de diseno, alcanzé un valor
de DC' = 0.95, después de ocho iteraciones. La imagen de referencia bipolar obtenida,
se muestra en la Fig. 34. Después, probamos el desempeno de reconocimiento del
AJTC, colocando los objetos encima del fondo, en diferentes coordenadas arbitrarias.
Se realizaron 50 experimentos estadisticos para diferentes posiciones del objeto. Con
un 95% de confianza, el valor de la DC es igual a 0.82 +0.003. La intensidad del plano
de correlaciéon obtenido con el AJTC, para la escena de la Fig. 32, se muestra en la Fig.
35. Ahora, investigaremos la tolerancia del AJTC a pequenas distorsiones geométricas

de los objetos. Distintos métodos han sido propuestos para mejorar el reconocimiento
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Figura 34: Imagen de referencia obtenida con el algoritmo de diseno del JTC adaptativo.

Figura 35: Intensidad del plano de correlaciéon obtenido con el JTC adaptativo.
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Figura 36: Escena de entrada para el JTC adaptativo.

de objetos en la presencia de estas distorsiones. Estos métodos pueden clasificarse en
dos grupos. La primera clase toma en cuenta de manera formal las transformaciones
bidimensionales de escala y de rotacién. Tales métodos incluyen las transformaciones
de escala (Casasent y Psaltis, 1976) y funciones de harménicos circulares (Hsu y Arse-
nault, 1982). La segunda clase, utiliza un conjunto de imégenes de entrenamiento, las
cuales son suficientemente descriptivas y representativas de las distorsiones esperadas.
El método propuesto se basa en el segundo enfoque. En nuestros experimentos, la im-
agen de entrada se muestra en la Fig. 36, con un objeto deseado (geométricamente
distorsionado) y dos objetos falsos incrustados sobre un fondo. El objeto deseado es
la mariposa colocada en la esquina superior derecha. Cincuenta pruebas estadisticas
fueron realizadas para diferentes posiciones de los objetos. Primero, tolerancia a las
rotaciones fue investigada. El AJTC fue entrenado con dos versiones de la mariposa
deseada, rotada por 0 y 5 grados. Después de 41 iteraciones, el correlador alcanzo
un valor de DC=0.95. La imagen de referencia obtenida, se muestra en la Fig. 37.
Posteriormente, probamos el desempeno del AJTC cuando la mariposa objetivo fue
rotada por 0, 2, 4, 6, 8, 10 grados. Los resultados en términos de las distribuciones
de intensidad de los planos de correlacién, se muestran en la Fig. 38. Podemos ver

como el correlador propuesto, se adapta correctamente a las distorsiones del objeto.
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Figura 37: Imagen de referencia para el JTC adaptativo, con tolerancia a distorsiones
geométricas.

a) DC=0.838 b) DC=0.812 ¢) DC=0.799

d) DC=0.665 e) DC=0.738 f) DC=0.663

Figura 38: Distribuciones de la intensidad del plano de correlacion obtenidas con el
JTC adaptativo, con tolerancia a rotaciones de: (a) 0% (b) 2% (c) 4% (d) 6°; (e) 8% (f)
10°.
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Figura 39: Imagen de referencia obtenida para el JTC adaptativo, con tolerancia a
cambios de escala.

Ahora, la tolerancia del correlador a cambios de escala son investigadas. El AJTC fue
entrenado con tres versiones del objeto escalado por factores de 0.95, 1, y 1.15. Después
de 35 iteraciones, el correlador registro un valor de DC=0.95. La imagen de referencia
obtenida, se muestra en la Fig. 39. Ahora, el AJTC es probado con la escena mostrada
en la Fig. 36, cuando el objeto deseado esta escalado por factores de 0.98, 0.99, 1.0, 1.1,
1.15, 1.2. Los resultados en términos de las distribuciones de intensidad de los planos
de correlacion, se muestran en la Fig. 40. Uno puede observar que el filtro siempre de-
tecto al objeto escalado. De una manera similar, el método propuesto puede utilizarse
para disenar un AJTC, que contenga una buena tolerancia a distorsiones geométricas
arbitrarias. La complejidad del diseno del filtro compuesto, depende del tamano del

conjunto de de imégenes distorsionadas utilizadas.

V.3.3 Resultados experimentales

En esta seccion presentamos los resultados experimentales obtenidos con los dos
métodos de implementaciéon AJTC, descritos en la seccién V.2. La escena de entrada
y la imagen de referencia calculada, mostradas en las Figs. 32 y 34, respectivamente,
son usadas para probar el método de descomposicion bipolar. La escena de entrada y

la imagen de referencia calculada, mostradas en las Figs. 36 y 37, respectivamente, son
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a) DC=0.829 b) DC=0.809 ¢) DC=0.790

d) DC=0.819 e) DC=0.804 f) DC=0.799

Figura 40: Distribucién de la intensidad del plano de correlacién obtenido con el JTC
adaptativo, con tolerancia a cambios de escala con factor de: (a) 0.98; (b) 0.99; (c) 1.0;
(d) 1.1; (e) 1.15; (f) 1.2

usadas para probar el método de de suma de bias. Ambas imagenes fueron probadas en

el arreglo optodigital descrito en la Fig. 30. Los resultados obtenidos, seran comparados

con las simulaciones por computadora.

V.3.4 Resultados del método de descomposicion bipolar

El primer experimento optodigital esta basado en el método de descomposicion bipolar.
La imagen de referencia en la Fig. 32, tiene valores positivos y valores negativos. Asi
que, esta imagen fue transformada en dos imagenes, ambas con valores no-negativos.
Después, dos experimentos opto-digitales (uno con cada imagen de referencia) fueron
realizados. En el primer experimento, la imagen conjunta de entrada contiene a la
escena y a la parte positiva de la imagen de referencia. Después la correlacién de

transformada conjunta fue realizada. Este mismo procedimiento se llevé a cabo con
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a) Parte positiva de la imagen conjunta

b) Parte negativa de la imagen conjunta

Figura 41: Imagenes conjuntas

la parte negativa de la imagen de referencia. Las imagenes compuestas, después de
la descomposicion bipolar se muestran en la Fig. 41. La intensidad de los planos de
correlacién a la salida del AJTC, se muestran en la Fig. 42. El plano de correlacion,
después del pos-procesamiento descrito en la Ec. (196), se muestra en la Fig. 43. El

valor de la DC en este experimento es de 0.78.

V.3.5 Resultados del método de suma de bias

El segundo experimento optodigital se basa en el método de suma de bias, descrito en la
seccion V.2. La imagen conjunta de entrada, usada en el arreglo optodigital se muestra
en la Fig. 44. El modulador LCD tiene un tamano determinado, generalmente menor
que el tamano de la lente. Entonces al sumar un valor constante a la imagen conjunta,

la senal en el plano del modulador LCD puede considerarse como una senal truncada
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a) b)

Figura 42: Intensidad del plano de correlacion a la salida del JTC adaptativo, obtenido
con: (a) Imagen conjunta positiva; (b) imagen conjunta negativa.

a) Intensidad del plano de correlacion b) Distribucion de intensidad

Figura 43: Salida del JTC adaptativo después del pos-procesamiento.
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Figura 44: Imagen conjunta de entrada para el método de suma de bias.

por una ventana rectangular. La transformada de Fourier de esta senal, estda dada por
la convolucién entre el espectro de la imagen conjunta y la funcién-sinc (transformada
de Fourier de la ventana rectangular). Sabemos que la funcién-sinc posee grandes
l6bulos que podrian afectar seriamente al espectro conjunto. Para evitar estos efectos
negativos, la imagen conjunta de entrada es truncada con una ventana con bordes
suavizados. Después, calculamos los valores de las constantes C7, Cy, y C3, dadas en
la Ec. (201). La Fig. 31 muestra la relacién que existe entre el rango dindmico del
modulador LCD utilizado y la cdmara CCD, y el rango digital de la senal. Mientras
que las imégenes digitales tienen un rango de niveles de gris de [0, 255], la senales en
el dominio optodigital tienen un rango de [0, 48] niveles. Asi que, es necesario escalar
las imégenes y el nivel de bias involucrado en el arreglo optodigital. La constantes
fueron calculadas como C; = 31.7546, Cy; = 23.0368, v (5 = 40, y el valor de «

puede estimarse como o = 1/c¢N, donde N es el nimero de pixeles de la imagen. La
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Figura 45: Intensidad del plano de correlaciéon para la imagen conjunta de la Fig. 44.

Figura 46: Intensidad del plano de correlacion después del pos-procesamiento punto a
punto

intensidad del plano de correlacion cruzada, obtenido en el arreglo optodigital para la
imagen conjunta mostrada en la Fig. 44, se muestra en la Fig. 45. La intensidad del
plano de correlacion después del pos-procesamiento punto a punto, se muestra en la
Fig. 46. Es facil observar que el objeto deseado puede reconocerse satisfactoriamente
con un valor de DC=0.65. Finalmente, notemos que este método requiere de soélo
una correlacion 6ptica, mientras que el método de descomposicion bipolar utiliza dos

correlaciones para reconstruir la salida deseada.
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V.4 Correlador adaptativo de transformada con-
junta con entrada sélo-fase (APIJTC)

El AJTC descrito en la Seccién V.1 tiene un mejor desempeno en términos de la DC,
en relacién con el NLJTC y el FAJTC. Debido a la naturaleza bipolar de la imagen
de referencia utilizada en este correlador, se requiere de dos correlaciones épticas o un
procesamiento punto a punto, para generar la salida deseada. Por otra parte, sabe-
mos que los moduladores LCD en el régimen de modulaciéon solo-amplitud, operan
dentro del rango de [—m, m]. La configuracién de modulacién solo-fase, tiene dos ven-
tajas: cualquier imagen bipolar puede ser directamente modulada en un LCD, y no
es necesario ningin pos-procesamiento para obtener la salida deseada del correlador.
Actualmente, se conocen dos maneras de realizar reconocimiento de patrones con modu-
ladores LCD solo-fase: (i) disenar un filtro tomando en cuenta las caracteristicas reales
del modulador; (ii) disenar un filtro de manera convencional y después proyectar su
respuesta al impulso o su respuesta en frecuencia, hacia dentro del dominio del modu-
lador. En esta seccién se describird el JTC adaptativo con entrada sélo-fase (APIJTC)
(Diaz-Ramirez y Kober, 2007a). Este correlador se disena con la ayuda de un nuevo
algoritmo iterativo, usando filtros SDF solo-fase, propuestos. El algoritmo genera una
imagen de referencia solo-fase, que puede ser directamente utilizada en la arquitectura
del PIJTC (ver Seccién I11.5.2). El algoritmo puede garantizar un valor determinado
de DC. El APIJTC es capaz de tomar en cuenta las tablas de calibracion de todos
los elementos opto-electrénicos utilizados en el arreglo optodigital. La imagen de ref-
erencia resultante, contiene informacion sobre el objeto deseado y sus variantes, asi
como de los objetos falsos y el fondo para ser rechazados. E1 APIJTC propuesto tiene
un desempeno muy similar al AJTC. Sin embargo, el APIJTC requiere solamente de
una correlacion optica y sin pos-procesamiento. Ademas en la primera etapa de este

correlador se obtiene la maxima eficiencia de luz.
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V.4.1 Funciones discriminantes sintéticas solo-fase

En la Seccién II11.5.1, se describe el procedimiento convencional para el diseno de los
filtros SDF’s. La respuesta al impulso de estos filtros, consiste en una combinacion
lineal de imégenes de entrenamiento: h(x,y) = aisi(z,y) + -+ - + axsk(z,y), donde
{si(z,y) i =1,2,..., K} son las imdgenes de entrenamiento, y {a;|i=1,2,..., K}
son los coeficientes de peso, los cuales deben satisfacer las restricciones descritas en la
Ec. (118). En una notacién matricial, el filtro y las restricciones pueden escribirse como
h = Sa, y ¢ = STh, respectivamente (ver Seccién I11.5.1). Para nuestra propuesta de

filtros SDF solo-fase, la nueva ecuacion del filtro, se define como a continuacion:
h,o = EXP {inSa}, (202)
y las nuevas restricciones, estan dadas por
c = R'hy,, (203)

donde R es una matriz dxK, y donde su #ésima columna estd dada por el vector

lexicografico que representa a la imagen de entrenamiento s;, codificada en fase, es

decir, i i
exp (imsy1) exp (imsie) ... exp (imsik)
R — exp (2:7?521) exp (Z:7T522) - €Xp (Z..7T52K) ‘ (204)
exp (imsq1) exp (imSg2) ... exp (imsax) |

Una restriccién adicional el necesaria para satisfacer la Ec. (203), ésta es,
a={ali=1,..., K} €R. (205)

Para mayor facilidad, consideremos un problema de reconocimiento de dos clases.
Asumamos que existen N imdgenes de entrenamiento en la clase verdadera {s;(z,y)]

i = 1,...,N}, y M imdagenes de entrenamiento en la clase falsa {s;(x,y)| i =
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N+1,....N+ M}, con K =N+ M. El vector ¢, ahora puede definirse por
c = [Mexp (imay), ..., \pexp (imay) , Apexp (imani1) ... Apexp (imania)]”, (206)

donde los primeros N y dltimos M términos exponenciales de la Ec. (206), corre-
sponden a la salida del filtro para las imagenes de la clase verdadera y la clase falsa,
respectivamente. Asi, |)\t|2 es el valor de intensidad a la salida del filtro, en la posicion
de las imégenes sélo-fase en la clase verdadera {¢,)i =1,...,N} y |As|* es la inten-
sidad a la salida del filtro en las posiciones de las imagenes solo fase en la clase falsa

{0,

tomando en cuenta la Ec. (205). Los coeficientes a;, pueden encontrarse al resolver el

i=N+1,...,N+ M}. Substituyendo las Ecs. (204) y (206) en la Ec. (203), y

siguiente sistema de ecuaciones no-lineales (NL):

A cos (Tay) = Z?Zl cos | (Z]KZI ajsij> — SiN]

)\f cos (Wa(N+1)) = Z?:l cos | (Z]K:l ajsz'j> - sz(N—i-l)}
As cos (o nar)) Z?_l cos |m (Z]K_I ajsij) - Si(N—i-M)] (207)
A sin (ray) = SO0, sin |:7T (Zj_l ajsij) - 821} .
A sin (ray) = Zle sin |7 <23—1 a]sij) — siN}
d

. d . K
Ay sin (7ra<N+M)) =) . sin |:7T (ijl ajsij> — si(NJrM)]
la Ec. (207), puede reescribirse en una notacién vectorial como a continuacién:

cre = R,COS {wSa} + R;; SIN {rSa}

N , (208)
C¢im = R ,COS {nSa} — R} SIN {nSa}

donde Rye vy Rim son matrices dxK, las cuales, contienen la parte real e imaginaria

de R, respectivamente. Los vectores cpe V Cim son la parte real e imaginaria de c,
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respectivamente. C'OS, y SIN, denotan los operadores punto a punto, seno y coseno.
El sistema de ecuaciones descrito en la Ec. (207), contiene 2K ecuaciones con 2K + 2
variables incognita. El sistema NL puede resolverse mediante métodos numeéricos, por
ejemplo, el algoritmo de Levenberg-Marquardt (Marquardt, 1963). Debido a que los
valores predefinidos en la salida de correlacion no pueden definirse de la manera simple
como en la Ec. (125), proponemos el uso de una funcién objetivo, llamada relacién de

picos de correlacién (CPR), la cual esta directamente relacionada con la DC:

A
f|2. (209)

A

CPR =

El problema a resolver es el siguiente. Deseamos disenar la respuesta al impulso sélo-
fase de un filtro de correlacion que garantice un valor determinado de DC, al minimizar
la funcién CPR, sujeto al sistema de ecuaciones de la Ec. (207). La solucién se basa en
los algoritmos de Levenberg-Marquardt y bisqueda binaria. El algoritmo de bisqueda
binaria (Knuth, 1997) es una técnica para encontrar un valor en particular dentro de un
vector ordenado, al tomar la mitad de los datos en cada paso. El algoritmo encuentra
la mediana, realiza una comparacién para determinar si el valor deseado se encuentra
antes o después de ésta, posteriormente, busca en la mitad restante de la misma forma.
La complejidad computacional de la buisqueda binaria estd acotada por O (logy(L)),
donde L es el tamano del arreglo de entrada. El diagrama a bloques del algoritmo

propuesto, se muestra en la Fig. 47. El algoritmo consiste en los siguientes pasos:

1. Definir el intervalo de busqueda para );, al fijar los limites izquierdo y derecho

como L, =1,y R, = d, respectivamente.
2. Si Ly > Ry, entonces el procedimiento termina, de otra forma, ir al siguiente paso.

3. Calcular \; = (L; + R;)/2. Para garantizar el nivel deseado de DC, por decir DC,
. 1/2
calculamos Ay = [(1 — DC’) At} )
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Figura 47: Diagrama a bloques de algoritmo de biisqueda binaria propuesto.

. Resolver el sistema de ecuaciones no-lineales en la Ec. (207), utilizando el
algoritmo de Levenberg-Marquardt. La solucién inicial estd dada por {a; =

1/d> sili=1,..., K} y{a; =0]i=1,...,K}, donde K = N + M.

. Si fue encontrada una solucion, entonces guardar los datos de la solucién en el
vector SOL, entonces fijar L; = \; + 1 e ir al paso 2; de otra forma, definir el

intervalo de busqueda para Af, al fijar los limites izquierdo y derecho como a

- 1/2
continuacion: Ly =1, Ry = Ay, sujeto a Ay < [(1 — DC’) )\t} )
. Si Ly > Ry, entonces ir al paso 9, de otra forma, calcular A\ = (Ly + Ry)/2.

. Resolver el sistema de ecuaciones no-lineales en la Ec. (207), usando el algoritmo
de Levenberg-Marquardt. La solucién inicial estd dada por {a; = 1/d> s;|i =
l,...,K} y{a;=0li=1,...,K}, donde K = N + M.

. Si se encontrd una solucion, entonces guardar todos los datos de la solucién en
el vector SOL, entonces fijar Ry = Ay — 1, e ir al paso 6; de otra forma, fijar

Ly = Af+1, eir al paso 6.
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9. Si el vector SOL esta vacio (no se encontré ninguna solucién), entonces fijar

R, = My — 1, e ir al paso 2, de otra forma fijar L; = \; + 1, e ir al paso 2.

Finalmente, debemos tomar del vector SOL el par (¢, Af), que registre el minimo valor
de la funcién CPR. Los coeficientes de peso correspondientes con este par, forman el

filtro deseado, con la ayuda de la Ec. (202).

V.4.2 Diseno de la imagen de referencia

Reconocimiento de patrones con invariancia a distorsiones puede ser implementado en
el PIJTC, haciendo uso del filtro SDF sélo-fase (imagen de referencia) dado en la Ec.
(202). Sin embrago, el filtro SDF sélo-fase obtenido, puede tener un desempeno no-
optimo, ya que sélo es capaz de controlar s6lo un punto en el plano de correlacion, en
respuesta a las imagenes de entrenamiento. Esto conduce a la apariencia de lobulos
ocasionados por objetos falsos o el fondo. Este problema puede resolverse involucrando
un enfoque adaptativo en el diseno del filtro (Gonzalez-Fraga et al., 2006). Para un con-
junto de objetos dados a ser reconocidos y objetos falsos y el fondo para ser rechazados,
un nuevo algoritmo para disenar un filtro adaptativo SDF solo-fase es propuesto. En
cada iteracién, el algoritmo elimina el pico del 16bulo mas alto, y asi monoténicamente
incrementa el valor de la DC hasta alcanzar un valor predefinido. El procedimiento de
diseno requiere del conocimiento de la imagen del fondo (codificada en fase), el cual
puede contener objetos falsos en coordenadas arbitrarias. El primer paso es llevar a
cabo la correlacion de transformada conjunta entre el fondo codificado en fase y un fil-
tro bésico SDF solo-fase, dado en la Ec. (202), el cual es originalmente entrenado sélo
para detectar al objeto deseado. Después, la posicién del valor méaximo de intensidad
en el plano de correlacion es tomado como el origen, y alrededor del origen se forma un
nuevo objeto de rechazo, a partir de la imagen del fondo. Este objeto tiene una regién

de soporte igual a la unién de todas las formas de los objetos involucrados (deseados
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Figura 48: Diagrama a bloques del procedimiento de diseno del JTC adaptativo con
entrada solo-fase.

y no deseados). El objeto creado es agregado en la clase falsa de objetos. Ahora, un
problema de reconocimiento de dos clases es usado para disenar un nuevo filtro SDF
solo-fase; es decir, la clase verdadera contiene tinicamente al objeto deseado y la clase
falsa contiene todos los objetos falsos. Este procedimiento se repite hasta alcanzar un
valor de DC predefinido. Finalmente, notemos que si otros objetos falsos son conocidos,
pueden incluirse directamente en la clase falsa y ser usados en diseno del filtro SDF

solo-fase. El diagrama a bloques del procedimiento se muestra en la Fig. 48.

V.4.3 Implementacion optodigital

El arreglo optodigital usado para el APIJTC se muestra en la Fig. 49. El espectro
conjunto del JTC clésico contiene informacion sobre la escena de entrada y la imagen
de referencia. En el caso del PIJTC, el area no utilizada del modulador espacial de
luz forma en el espectro conjunto un término adicional de gran energia. Una solucion
simple a este problema esta basada en la propiedad de modulacién de la transformada
de Fourier. El drea no usada del modulador es codificada con una senal periédica de

alta frecuencia. De esta forma, el término generado por esta region del modulador sera
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Figura 49: Arreglo experimental para la implementacion del JTC adaptativo con en-
trada solo-fase.

difractada a una regiéon donde pueda filtrarse facilmente (Lu et al., 1995).

V.5 Resultados

V.5.1 Calibracién de dispositivos

Experimentos reales fueron realizados usando el arreglo experimental mostrado en la
Fig. (49). Primero fueron caracterizados los dispositivos optoelectronicos usados, tales
como los moduladores LCD de 832x624 pixeles y las cAmaras CCD monocromaticas de
640x480 pixeles. Los moduladores LCD1 y LCD2, son los canales rojo y azul, respec-
tivamente, de un proyector Toshiba TLP4110. El modelo de los moduladores es, Sony
LCX016ALCT7. El modelo de la camara CCD es, MTI CCDCT72. Las tablas de cali-
bracién experimentales de los moduladores, obtenidas con los procedimiento descritos
en la Sec. IV.2, se muestran en la Fig. 50: (a) La respuesta en fase del LCD1, (b) la
respuesta en intensidad del LCD2. Estas gréficas contienen informacion sobre el rango
dinamico de las senales, asi como de no-linealidades introducidas por los moduladores.
Podemos ver en la Fig. 50(a), que el rango de [0, 119] niveles de gris, corresponde a un
cambio de fase de [0, 7], mientras que el rango dinamico de [120,255] niveles de gris,
corresponde a un cambio de fase de (w, 7/47]. En forma similar, uno puede observar

en la Fig. 50(b), que el rango de niveles de gris del LCD2 es [0,48]. Notemos que
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Figura 50: (a) Respuesta de fase del LCD1, (b) respuesta de intensidad del LCD2.

esta grafica es no-lineal debido a los efectos de cuantizacién, y puede ser aproximada
mediante la relacion: salida = (|entmda\2) / , cuando k£ = 0.7. Esta informacion es

usada en el procedimiento de diseno del APIJTC.

V.5.2 Resultados con simulaciones por computadora

En esta seccién, se presentan los resultados obtenidos con simulaciones por computa-
dores del APIJTC. Estos resultados son comparados con los obtenidos con el JTC
clasico (CJTC), BJTC, el FAJTC, el AJTC, el PIJTC, y dos correladores de trans-
formada conjunta con entrada sélo fase. Estos tltimos correladores, son generados al
transformar de intensidad a fase la respuesta el impulso de un filtros SDF convencional.
El primer JTC con entrada solo-fase, del que se hara referencia como MACEmap, es
sintetizado al transformar (ver Ec. (141)) la respuesta al impulso del filtro MACE (
Ec. (132)), a un distribucion de solo-fase. El segundo JTC estd basado en el método
de proyeccién propuesto por Montes-Usategui et al. (1995). Hemos modificado ligera-
mente este algoritmo para implementar filtros SDF convencionales en el PIJTC. Para
referirnos a este correlador se usara el acrénimo SDFproj. El procedimiento de diseno

modificado, consiste en los siguientes pasos:
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Figura 51: Imdgenes de prueba: (a) Objeto deseado, (b) objeto falso, (c¢) fondo real.

1. Sea zg un vector columna de d elementos. Disenar un filtro SDF convencional
x=S (S+S)_1c, y proyectarlo hacia una distribucién de fase usando la Ec. (141),

es decir, k =0, z;, = EXP (inx).
2. Hacer k = k + 1. Disenar un filtro SDF generalizado (Bahri y Kumar, 1988)
he' =x+ L - S (S*8) "' 8| 7., (210)
donde I, es la matriz identidad dxd.

3. Proyectar hgk hacia el circulo unitario en el plano complejo, usando el principio
de minima distancia Euclidiana (Juday, 1993); es decir, calcular para i = 1 hasta
d: zx(i) = argminysep (!h'gg (1) — s|2>, donde D representa en dominio solo-fase,

y s es un valor arbitrario en este dominio.

4. Si la diferencia entre el filtro sélo-fase y el filtro generalizado es menor que un

valor predefinido, entonces el algoritmo termina, de otra forma, ir al paso 2.

El objeto deseado es la mariposa mostrada en la Fig. 51(a). La Fig. 51(b), muestra
al objeto falso con una forma similar pero con distinto contenido de informacion. La
Fig. 51(c), muestra el fondo no-estacionario. El tamano de todas la imdgenes utilizadas

en nuestros experimentos es de 128x128 pixeles. El rango de la senal es [0, 1] con 256
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Figura 52: (a) Escena de entrada, (b) Imagen de referencia adaptativa.

niveles de cuantizacién. La escena de entrada se muestra en la Fig. 52(a). La escena
contiene al objeto deseado y al objeto falso sobre el fondo en coordenadas desconocidas.
El desempeno de reconocimiento del APIJTC propuesto, es comparado con el de los
correladores CJTC, BJTC, FAJTC, AJTC, PIJTC, MACEmap, y SDFproj. El API-
JTC es disenado con la ayuda del algoritmo iterativo propuesto. Antes de la primera
iteracion el valor de la DC es negativo. Después de sélo 3 iteraciones en el procedimiento
de diseno, el APIJTC alcanzé un valor de DC=0.87. La intensidad de la imagen de
referencia adaptativa solo-fase, se muestra en la Fig. 52(b). Los planos de intensidad
de la correlacién obtenidos con los diferentes JTCs de prueba, se muestran en las Figs.
53 v 54. Después, 30 pruebas estadisticas para diferentes posiciones del objeto deseado
fueron realizadas. Con un 95% de confianza (Hoel, 1966), el valor de la DC se muestra
en la Tabla IV. Podemos ver como los correladores AJTC y APIJTC tienen los mejores
resultados. Debido a que el AJTC no esta sujeto a ninguna restriccion en los dominios
de codificacién de las senales, se desempena un poco mejor que el APIJTC. El BJTC,
falla para detectar al objeto deseado, mientras que el desempeno del CJTC es pobre.

Notemos que los correladores SDFproj, AJTC, y APIJTC se disenan iterativamente.



111

=1 1 111

DC=0.09 DC=-0.49 DC=0.08 DC=0.48 DC=0.31 DC=0.39
Lo——T 7T 7T Lo——r 7T 771 Lo—T—T—T 77T LOo—T—T T T 7T 1.0 T T T T
0.9F ~ B
- s o8l Ho 08F o 09
529 s 3 3
‘5 0.7 % 0.6F Femg 0.6 iR 1% o8
S 0.6l 4§ ] 18
E os)- e o4 HERR) 1z 07
0.4f . 0.2F A o2f 1 o6
030y S| N oty { 02b ffgo g ! 00 \d
0 20 40 60 80100120 0 20 40 60 80100120 0 20 40 60 80100120 0 20 40 60 80100120 0 20 40 60 80100120 0 20 40 60 80100120
pixel pixel pixel pixel pixel pixel
(a) (b) (c) (d) (e) ®

Figura 53: Simulaciones por computadora de la intensidad de los planos de correlacién

obtenidos para la escena de la Fig. 52(a), con: (a) CJTC, (b) BJTC, (¢) FAJTC, (d)
PIJTC, (e) MACEmap, y (f) SDFproj.
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Figura 54: Intensidad del plano de correlacién obtenidos para la escena de la Fig. 52(a)
con: (a) AJTC; (b) APIJTC
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Tabla IV: Desempeno de los JTCs: DC con un nivel del 95% de confianza.
DC ‘ DC
CJTC 0.057+£0.006 | MACEmap  0.26 £ 0.07
BJTC —0.39£0.04 | SDFproj 0.53 +£0.02
FAJTC  0.274+0.05 AJTC 0.89 £ 0.006
PIJTC 0.38£0.004 | APILJTC  0.85+£0.006

El SDFproj, sintetiza el filtro con su mejor desempeno de reconocimiento (DC=0.39)
en 28 iteraciones. El AJTC disena el filtro con un valor de DC=0.88, en 12 iteraciones.
Para alcanzar un desempeno de reconocimiento similar al del AJTC, el APIJTC prop-
uesto, requiere sélo de 3 iteraciones. Ahora probaremos la tolerancia de los correladores
al ruido aditivo. Un ejemplo de la imagen de la escena corrompida con ruido aditivo
blanco, con media cero y desviacion estandar de o, = 0.31, se muestra en la Fig. 55.

150 prueba estadisticas para diferentes posiciones del objeto deseado y realizaciones del

Figura 55: Escena de entrada corrompida con ruido aditivo Gaussiano, con media cero
y desviacién estandar o, = 0.31.

ruido aditivo fueron llevadas a cabo. Con un 95% de confiabilidad, los valores de la
DC, se muestran en la Tabla V. Uno puede observar que el correlador propuesto, posee
un buena tolerancia al ruido aditivo. Ahora, investigaremos la tolerancia del APIJTC
a pequenas distorsiones geométricas del objeto deseado. Primero, la escena de entrada

mostrada en la Fig. 52(a), con un objeto rotado, es usada. El APIJTC, es entrenado
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Tabla V: Tolerancia al ruido: DC con un nivel del 95% de confianza para los JTCs

probados.
o, =0.1 o, = 0.2 o, = 0.28 o, = 0.31 o, = 0.37

CJTC 0.04 £0.005 0.044+0.05 0.03£0.004 0.03+0.005 0.0240.005
FAJTC 0.29£0.058 0.33+0.062 0.33£0.067 0.32+0.073 0.33£0.076
PIJTC 0.38£0.005 0.37+0.005 0.37£0.005 0.37+0.005 0.37£0.005
MACEmap 0.23+£0.065 0.134+0.053 0.15+0.049 0.08£0.036 0.07 £ 0.038
SDFproj  0.46 £0.024 0.46+0.025 0.45+0.026 0.434+0.027 0.42 4+ 0.029
AJTC 0.89£0.005 0.89+0.008 0.88+0.01 0.884+0.01 0.87£0.01
APLJTC 0.82+0.01 0.824+0.01 0.8140.01 0.814+0.009 0.80+£0.01

inicamente con dos versiones del objeto deseado, rotado por 0° y 5°. Después de 2
iteraciones en el proceso de diseno, el APIJTC alcanzé un valor de DC=0.86. La ima-

gen de referencia obtenida, se muestra en la Fig. 56(a). El APIJTC, fue probado con

(@) (b)

Figura 56: Imagen de referencia adaptativa solo-fase, invariante a: (a) distorsiones por
rotaciones, (b) distorsiones por cambios de escala.

el objeto deseado, rotado por 0, 2, 4, 6, 8, y 10 grados. La tolerancia del APIJTC
a las rotaciones, se muestra en la Fig. 57(a). Ahora, investigaremos la tolerancia del
APIJTC a los cambios de escala del objeto deseado. En este caso, el APIJTC fue

entrenado con tres versiones del objeto, escalado por factores de 0.9, 1, y 1.1. Después

de dos iteraciones en el proceso de diseno, el APIJTC alcanzé un valor de DC=0.87.
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Figura 57: Tolerancia del APIJTC a distorsiones geométricas. (a) DC vs. grado de
rotacién, (b) DC vs. factor de escala.
La intensidad de la imagen adaptativa de referencia, se muestra en la Fig. 56(b). El
desempeno del APIJTC, para reconocer el objeto deseado, escalado por factores de 0.9,
0.95, 1, 1.05, y 1.1, en la escena de entrada mostrada en la Fig. 52(a), es presentado en

la Fig. 57(b). Podemos ver cémo el objeto distorsionado, pude detectarse claramente.

V.5.3 Resultados experimentales

Resultados experimentales fueron obtenidos con la ayuda el arreglo optodigital,
mostrado en la Fig. 49. La imagen conjunta de entrada al correlador, se muestra
en la Fig. 58. Esta imagen contiene a la imagen de entrada de la Fig. 52(a), codificada
en fase, y a la imagen de referencia adaptativa solo-fase, de la Fig. 52(b). El érea
no utilizada del modulador LCD, fue codificada con una estructura periédica solo-fase.
De acuerdo con las tablas de calibracién de los moduladores LCD, mostradas en la
Fig. 50, la parte positiva de la imagen de entrada al correlador fue mapeada hacia
dentro del rango de [0 — 119] niveles de gris, mientras que la parte negativa de la im-
agen de entrada fue mapeada hacia dentro del rango de [120 — 255] niveles de gris.

La intensidad del plano de correlacién obtenido, se muestra en la Fig. 59. El objeto
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Figura 58: Imagen conjunta, usada para el experimento optodigital.

deseado, puede ser detectarse facilmente con una sola correlacion éptica y sin necesidad

de pos-procesamiento.

V.6 Invariancia a iluminacién no-homogénea

Los filtros adaptativos descritos en las Secciones V.1 y V.4, tienen un excelente de-
sempeno en el reconocimiento de objetos con invariancia a distorsiones geométricas,
bajo el modelo de imagen disjunto. Sin embargo, estos filtros al igual que muchos otros
son sensibles cambios en la iluminacién de la escena de entrada. Varios esfuerzos se
han hecho para disenar nuevas técnicas de correlacion, capaces de detectar un objeto
en condiciones de iluminacién no-uniforme. Recientemente, fue propuesto el uso de
una transformacion logaritmica de la escena de entrada, seguido por una correlacién a
través de un filtro SDF (Arsenault y Lefebvre, 2000). Este enfoque brinda buenos re-
sultados inicamente si la escena de entrada esta libre de ruido aditivo. Otra propuesta

exitosa en este sentido, es mediante el uso de una descomposiciéon binaria de la imagen
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Figura 59: Intensidad del plano de correlacion obtenido con el APIJTC.

de entrada (Garcia-Martinez et al., 2002). El principal problema de este enfoque, es que
requiere de gran esfuerzo computacional, ademas de que no funciona correctamente para
el modelo de imagen disjunto. El filtro 6ptimo propuesto por Javidi y Wang (1997),
puede detectar un objeto cuando la escena de entrada esta afectada por ruido aditivo,
ruido multiplicativo y ruido disjunto. Pero, debido a la naturaleza no-homogénea de la
iluminacion, este filtro podria no funcionar adecuadamente. El método propuesto en
esta tesis, toma en cuenta las propiedades de reflectancia de las superficies, tal como lo
hacen diversas técnicas de visién por computadora (Zhang et al., 1999). Los modelos
de reflectancia, describen como la imagen de entrada se relaciona con la direccién de la
fuente de iluminacion. Si la direccion de la iluminacion es conocida, entonces el mapa
de reflectancia de una superficie, puede ser facilmente construido (Glassner, 1993). Atdn
més, los parametros necesarios desconocidos, pueden ser estimados (Zheng y Chellappa,
1991). En esta tesis, proponemos un algoritmo de dos pasos para la deteccién confiable
de un objeto, en una escena iluminada no-uniformemente, y con ruido aditivo. Primero,
un preprocesamiento punto a punto de la escena de entrada usando una estimacion de

la funcién de iluminacién, es utilizado. Después, un filtro éptimo de correlacién para
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detectar al objeto, es empleado. Este filtro de correlacion, es 6ptimo con respecto a la

medida MSE (Pratt, 1991).

V.7 Modelos de iluminacion

Los modelos de reflectancia, describen la relacién que existe entre la direccién de la
fuente de iluminacion con la forma de la superficie. Las superficies pueden clasificarse
como Lambertianas, especulares, o hibridas (combinacién de ambas) (Horn, 1986). Las
superficies Lambertianas reflejan la luz en todas direcciones con amplitudes iguales. El
modelo Lambertiano, estd dado como a continuacién (ver Fig. 60) (Zheng y Chellappa,

1991):
COS7y — pCOSTSin7y — gsin 7sin+y
(1+p2 +¢2)"

donde p es el albedo de la superficie, y 6; = [N - S] es el dngulo de incidencia, es decir,

I(p,q) = pcost; =p , (211)

al dngulo entre el vector normal a la superficie N = (—p, —¢,1) / (1 + p* + qz)l/z, y

el vector en la direccién de la fuente de iluminaciéon S = (cos 7 sin+y, sin 7sin~y, cos ).
Aqui, (p = 0z/0x,q = 0z/0y) son las derivadas parciales de la altura z, 7 es el dngulo
de inclinacién (dngulo entre S y el plano z-z), y 7 es el dngulo de elevacién (angulo
entre S y el eje z, positivo). Las superficies especulares, reflejan la luz, tal como
un espejo. En este caso, la reflexién estd formada por el pico especular (cuando los
angulos de incidencia y de reflexién son iguales) y el 16bulo especular, el cual se expande
alrededor de la direccién del la reflexion especular. Las superficies hibridas, pueden
verse como una combinacién de componentes de reflexién Lambertianos y especulares.
Por ejemplo, Iy = kil + kolg, donde I, y Is son las componentes Lambertianas y
especulares, respectivamente, y k14 ko = 1. Diferentes modelos de reflectancia hibridos,
han sido propuestos (Phong, 1975; Cook y K.Torrance, 1982). Podemos ver que el

modelo Lambertiano (ver Ec. (211)) estéd caracterizado por los siguientes pardmetros:
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Figura 60: Geometria del modelo de reflectancia.

7,7,y p. Estos pardmetros pueden estimarse (Zheng y Chellappa, 1991) como

T
Elan) (w2 +42)" ~ 51
T = arctan { o (o - )1/2} ; [ $~L = (BtB)_1 B’ '2 . (212)
E {?JL/ (#2* + y1?) } UL :
L 6[N -

Aqui, (Z1,7r) son las componentes (x,y) de la estimacion local del &ngulo de inclinacién.
01;, es la 1-ésima derivada de la intensidad de la imagen I(z, y), en la direccién (dz;, 0y;),
y B es la matriz Nx2 de direcciones. La inclinacién ~ se estima al resolver la ecuacién

nolineal:

E{I}
E{I?}

0.5577 + 0.6240 cos y + 0.1882 cos® v — 0.6514 cos® y

—0.5350 cos* v + 0.9282 cos® v + 0.3476 cos® v — 0.4984 cos” v. (213)

Finalmente, p puede estimarse como a continuacion:

. E{I} fi () + (E{I%} £ (1))"/?
FE) + f2(7) ,

donde fi (y) ~ 321y aicos’v, v fo(7) = S°1_, bicos' v (Zheng y Chellappa, 1991). Los

(214)

coeficientes son: ag = 0.1615, a; = 0.3959, ay = 0.3757, az = —0.0392, ay, = —0.3077,
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as = 0.1174, ag = 0.1803, a7 = —0.0984, by = 0.0834, by = 0.2169, by = 0.2487,
bs = 0.1836, by = 0.0048, bs = —0.1086, bg = —0.0043, b; = 0.0424.

V.8 Reconocimiento de patrones en condiciones no-
homogéneas de iluminacién

Para mayor facilidad una notaciéon unidimensional serd usada. Asumamos que la escena
de entrada contiene al objeto deseado t (x) (ubicado en una posicién arbitraria ), sobre
un fondo b(x). La escena esté corrompida con una funcién de iluminacion v (z), y ruido

aditivo n (x):

[@) = [t(e—2o) +wle - 20)b(a)] u (@) + n ()

= t(z,xo)u(z)+n(x,z0), (215)

donde t (z,29) = t (x — x0) + pow (x — 0), iy es el valor esperado de b(z), 7 (x, ) =
n(z) +w(x —x9) by (), by (x) = (b(x) — ), es el fondo con media cero, y w (z) es
la funcién de soporte inversa, definida como cero dentro del area del objeto y uno en

cualquier otra parte. El el dominio de Fourier, la Ec. (215), puede escribirse como

Fw) = %T (@)@ U (w)+ N (W), (216)

donde T (w), U (w), y N (w) son las transformadas de Fourier de (x, ), u(x), v
n (z, o), respectivamente. La Ec. (216), puede ser interpretada como una senal ob-
servada F' (w), la cual contiene al objeto deseado T (w), degradado por la accién de un
sistema lineal con respuesta al impulso U (w), més ruido aditivo N (w). Entonces, el
primer paso del algoritmo propuesto, consiste en un filtraje lineal é6ptimo en el dominio
de Fourier, para restaurar T (w). Esto puede lograrse con la ayuda del filtro de Wiener
(Pratt, 1991), en el dominio espacial. Sea h, () el filtro de restauracién en el dominio es-

pacial. Entonces, la sefial restaurada, estarfa dada por f(z) ~ T (z, 20)+7 (2, 20) hy (2),
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con

o (@) P, (2) L )P
h, (x) = 5 = 5 , 7
O = @l + P e@ @l +A® (317)

donde P;(z) y P; (x), son estimaciones de las densidades espectrales de potencia en

el dominio espacial de T (w), y N (w), respectivamente (Bendat, 1986). A (z) =
P; (x) /P; (2), es la relacién ruido a sefial. Debido a que las sefales (2, z0) v 7 (2, 20)
son no-estacionarias, las estimaciones P; (x) y P; (z) pueden calcularse asumiendo que
To estd uniformemente distribuida sobre el area en que estd definida la escena de en-
trada. Asi, las sefales t (x,z) y 7 (z,79) pueden convertirse a sefiales estacionarias
a tomar el promedio estadistico con respecto a xzy. Debido a que estamos usando el
modelo Lambertiano, la funcién de iluminacién u (z) puede estimarse con la ayuda
del algoritmo descrito en la Seccion V.7. Después de la restauracion, la imagen re-
sultante estara degradada tnicamente por ruido aditivo no-estacionario. Después, un
filtro 6ptimo de correlacién es usado para la deteccién del objeto deseado. Estamos
buscando un filtro el cual genere una salida de la forma de una funcién delta “6”, en
la posicién del objeto deseado, es decir, y; = 0 (r — xg). Asumiendo que zg = 0, este
filtro puede obtenerse minimizando la medida MSE (Refregier et al., 1993):
00

MSE :t[:[:hawhAmcwﬂ—wmm5+/ 5 (x) d,

— o0

[ @ h ) (- @) (9 - ) daay
-2 [ (@) (a,0)da, .

donde C; (z), C, (x), y Ci (), son las funciones de autocorrelacién de t (), h, (), y
n (x), respectivamente. La funcién h. (z) es la respuesta al impulso del filtro éptimo de

correlacion.

Después de algunas manipulaciones algebraicas, la respuesta en frecuencia del filtro
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(a) | . (b) 7= 45% v =69°

Figura 61: (a) Escena de entrada; (b) funcién de iluminacién; (c) escena observada.

optimo, esta dado por

w) = [T (w) + W (w)]*
HC( ) ‘T(w) + W (w)|2 + %BO (w) & ‘W (w)|2 + %N (w) ® |Hr (w)|2’ (219)

donde H,.(w) es la transformada de Fourier de h,(x), By (w) y N (w), son las densidades
espectrales de potencia de by (z) y n (x), respectivamente. Notemos que el filtro toma

en cuenta la informacién acerca de la funcién de iluminacion a través de H,.(w).

V.9 Resultados con simulaciones por computadora

En esta seccion analizaremos el desempeno del método propuesto, en términos de la
capacidad de discriminacion. El tamano de todas las imagenes usadas en nuestros ex-
perimentos es de 256 x 256 pixeles. El rango de senal es de [0,255]. La Fig. 61(a),
muestra a la escena de prueba. El valor esperado y la desviacién estandar del fondo es de
82 y 53, respectivamente. El objeto deseado es el pez ubicado en coordenadas descono-
cidas. El area del pez es de 75x33 pixeles. El valor esperado y la desviacion estandar
del objeto deseado son de 63 y 49, respectivamente. La iluminacién no-homogénea, es
modelada a través de la funcién Lambertiana, dada en la Ec. (211), con los pardmetros:
T =45 v =21° p =255y N = [0,0,1]. Esta funcién de iluminacién se muestra en

la Fig. 61(b). La escena observada se obtiene a partir de la escena de prueba en la Fig.
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Figura 62: Desempeno del filtro Hjy en términos de la DC, para: (a) escena de prueba;
(b) escena iluminada no-uniformemente. (c) Intensidad del plano de correlacién del
filtro H jy, para la escena observada.

61(a), aplicando la funcién de iluminacién no-homogénea y ruido aditivo con media
cero, y con una desviacién estandar de o, = 16. La Fig. 61(c), muestra la escena cor-
rompida con la funcién de iluminacién no-homogénea y el ruido aditivo. Notemos que el
reconocimiento de patrones bajo condiciones no-homogéneas de iluminacién, es equiv-
alente a la deteccion de un conjunto de objetos con diferentes parametros estadisticos,
como el valor promedio y la desviacién estandar; es decir, los parametros de la senal
dependen de la posicion espacial del objeto en la escena. De esta forma, la DC de
un filtro de correlacién sera una funcion dependiente de las coordenadas del objeto en
la escena. Debido a que el filtro de correlacién propuesto por Javidi y Wang (1997),
al que se hard referencia como H;y, es éptimo para detectar un objeto en la presen-
cia de diferentes funciones homogéneas de ruido multiplicativo, disjunto, y aditivo, se
analizara su desempeno en la deteccién del objeto deseado sobre la escena de la Fig.
61(a). Primero, no se aplicaran degradaciones. La Fig. 62(a) muestra el desempeno
del filtro en términos de la DC, cuando el valor promedio y la desviacién estandar son
modificados, mientras que los parametros del fondo permanecen fijos. Los valores de la

DC varian desde el color negro (DC' < 0) hasta el color blanco (DC = 1). A partir de la
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Fig. 62(a), podemos observar como el area de color negro (el filtro falla para reconocer
al objeto) representa aproximadamente el 29% del total del area de los valores probados.
El desempeno del filtro Hjy para los parametros seleccionados del objeto y el fondo,
se muestran en la Fig. 62(a), mediante el punto blanco (DC = 0.59). Cuando la escena
de entrada esta iluminada de manera no-homogénea, usando la funcion mostrada en
la Fig. 61(b), entonces, el fondo se convierte en una senal fuertemente no-homogénea
(ver Fig. 61(c)). Ahora, el valor promedio y la desviacién esténdar del fondo son 57
y 45, respectivamente. Asumiendo que después de aplicar la funcién de iluminacién
no-homogénea a la escena de prueba, entonces, la senal dentro del objeto deseado
pude considerarse como una senal homogénea. Estrictamente, esta estimacion es valida
unicamente cuando el area del objeto es pequena y la funcién de iluminacién es suave.
La Fig. 62(b), presenta el desempeno del filtro de correlacion Hjy contra el valor
promedio y la desviacion estandar del objeto. Notemos que el filtro falla para reconocer
al objeto para los parametros seleccionados del objeto y el fondo (bajo condiciones de
iluminacién no-homogénea). El desempeno del filtro para la escena de la Fig. 61(c),
se muestra en la Fig. 62(b) mediante el punto blanco, y también, por el plano de in-
tensidad de correlacién mostrado en la Fig. 62(c). Podemos observar que la funcién de
iluminaciéon no-homogénea, realiza un mapeo de los parametros estadisticos de un area
donde el filtro es capaz de reconocer al objeto, a un area de falla. Es interesante notar
que el desempeno del filtro bajo condiciones no-homogéneas de iluminacién, se deteriora
rapidamente cuando el tamano del objeto crece. Las Figs. 63(a) y 63(b) muestran esce-
nas de entrada, las cuales contienen versiones del objeto iluminados no-uniformemente.
Podemos ver que la fuente puntual de luz distorsiona mucho mas la senal con el objeto
mas grande. De forma que, es de esperar que una operacién invariante al desplaza-
miento como la correlacién se initil en la detecciéon del objeto, cuando este crece de

tamano. Las Figs. 63(c) y 63(d), muestran el perfil del valor méximo de intensidad (por
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Figura 63: Escenas iluminadas no-uniformemente con un: (a) objeto pequeio de 74x35
pixeles; (b) objeto alargado de 140x67 pixeles. Perfil del maximo valor de intensidad
por columna del plano de correlacion del filtro Hyy, para: (c) la escena en la Fig.
63(a); (d) la escena en la Fig. 63(b).

columna) en el plano de correlacién del filtro Hjy, para el reconocimiento de las dos
versiones del objeto bajo iluminacién no-homogénea. A continuacién, analizaremos el
desempeno de los métodos basados en preprocesamiento. El primer método estd basado
en el procesamiento logaritmico de la escena de entrada, seguido por un filtro SDF'. Este
método sera referenciado como Hj,, (Arsenault y Lefebvre, 2000). El segundo método
es el método propuesto. Las Figs. 64(a) y 64(b), muestran escenas preprocesadas de
la imagen observada en la Fig. 61(c), obtenidas con el preprocesamiento logaritmico y
el procesamiento propuesto, respectivamente. Los parametros estimados de la funcién
Lambertiana (ver Seccién V.7) son 7 = 47° y v = 75°. La intensidad del plano de
correlacion obtenido con el filtro Hj,,, se muestra en la Fig. 64(c). Notemos como el
filtro Hj,, falla para detectar al objeto. El resultado obtenido con el método propuesto
se muestra en la Fig. 64(d). El objeto puede detectarse facilmente (DC' = 0.81). Final-
mente, la tolerancia al ruido aditivo del método propuesto, es investigada. Para cada
valor de desviacion estandar del ruido o,,, hemos realizado 120 pruebas estadisticas para
diferentes posiciones del objeto y realizaciones de la funciéon de ruido. Con un nivel del
95% de confianza, los resultados se presentan en la Tabla VI. Podemos ver como el

método propuesto tiene una buen tolerancia al ruido aditivo.
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()

Figura 64: (a) Escena después del preprocesamiento logaritmico; (b) escena después
del preprocesamiento propuesto. Intensidad de los planos de correlacion obtenidos con:
(c) el filtro Hjog; (d) el filtro Hyw; (c) el método propuesto.

Tabla VI: Valor de DC con un 95% de confianza, obtenido con: w1l funcién de ilumi-
nacion original, u2 funcién estimada.
o, =10 on =20 o, =30 o, =40
DCy 0854+0.01 0.78+0.03 0.72+0.04 0.59 +0.07
DC,o 084+0.01 0.73£0.05 0.59+0.07 0.5240.09




126
V.10 AJTC con invariancia a iluminacion

La imagen de referencia del AJTC (Diaz-Ramirez et al., 2006), se sintetiza con la ayuda
de un algoritmo de adaptacion iterativo. La imagen resultante, puede verse como una
combinacion lineal de CMF's, empleando el enfoque de los filtros compuestos SDF. Sin
embargo, notemos que esta imagen puede generarse también mediante la combinacion

lineal de cualquier otro filtro 6ptimo.

En esta seccion, presentamos el AJTC con invariacién a iluminacién no-homogénea
(Diaz-Ramirez y Kober, 2007b). Aqui, la imagen de entrada es preprocesada de la
misma manera como se hace en el procedimiento descrito en la Seccién V.8. Posterior-
mente, la imagen de referencia del correlador es generada como una combinacién lineal
de filtros MSE (Ec. (219)), acoplados al objeto deseado de la escena preprocesada. De
esta forma, el desempeno del reconocimiento de patrones en condiciones no-homogéneas
de iluminacién, puede mejorarse. El procedimiento de diseno de la imagen de referen-

cia, se describe como a continuacion:

1. Crear un filtro SDF convencional (usando la Ec. (123)), entrenado para detectar
al objeto deseado, es decir, la imagen de entrenamiento es la transformada inversa
de Fourier de un filtro MSE (ver Ec. (219)), acoplado para el objeto de la escena
preprocesada. Entonces, fijar el elemento correspondiente del vector c, igual a

uno.

2. Realizar la correlacion de transformada conjunta entre el fondo a ser rechazado y

el filtro SDF.

3. Calcular la DC, empleando la Ec. (94).
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4. Si el valor de DC es mayor o igual al valor deseado, entonces, el procedimiento de

diseno del filtro termina, de otra manera ir al siguiente paso.

5. Crear un nuevo objeto para ser rechazado a partir del fondo. El origen del objeto
esta ubicado en la posicion del 16bulo més intenso en el plano de correlacién.
La regién de soporte de este nuevo objeto, estd dada por la union de todas las
formas de los objetos involucrados en el proceso (objetos deseados y no deseados).
Enseguida, crear un nuevo filtro MSE acoplado al objeto creado. Este filtro es
incluido en la clase falsa de objetos (al fijar los elementos correspondientes al

vector c, igual a cero).

6. Disenar un nuevo filtro SDF utilizando un problema de reconocimiento de dos
clases. La clase verdadera contiene tinicamente al filtro MSE acoplado al objeto
deseado y la clase falsa consiste en todos los filtros MSE acoplados a cada uno de

los objetos de rechazo creados. Ir al paso 2

Usando este algoritmo de adaptacién, podemos suprimir todos los 16bulos falsos en el

plano de correlacion de salida.

Simulaciones por computadora

En esta seccion presentaremos los resultados obtenidos con el AJTC en condiciones
no-homogéneas de iluminacién. Los resultados son comparados con aquellos obtenidos
con el filtro de Javidi y Wang (1997), del que se hard referencia como H jy (u,v). La
calidad de los resultados estd dada en términos de la DC. El tamano de todas las
iméagenes monocromaticas utilizadas es de 256 x 256 pxeles. El rango de senal es de
[0, 255]. Consideremos la escena de entrada de la Fig. 65(a). Esta imagen consiste en un
pez (objeto deseado), sobre un fondo real. El valor esperado y la desviacion esténdar del

objeto deseado es de u; = 39.27 y 0, = 45.71, respectivamente. La Fig. 65(b), muestra
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(b)

Figura 65: Imagenes de prueba: (a) Imagen de entrada original; (b) Funcién de ilumi-
nacién; (c) Imagen observada.

la funcién de iluminacién compuesta por la superposicion pesada de las fuentes Sy y
Ss, bajo el modelo Lambertiano, es decir: I = kyN - Sy + ksN - S,, donde k£ = 0.8 y
ko = 0.2. Aqui, el albedo de la superficie p y la intensidad incidente de la superficie
L, tienen un valor igual a uno. Los vectores unitarios del modelo de iluminacién (Fig.
60) estan dados (en coordenadas rectangulares) por: N = [0,0,1], S; = [0.2,0.9,1], y
S2 = [1,0,1]. En la Fig. 65(c), se muestra la imagen observada, la cual estd formada
por la multiplicacién de la imagen original de la Fig. 65(a) con la funcién de iluminacién
de la Fig. 65(b), més ruido aditivo con valor esperado y desviacién estandar de p,, = 0y
o, = 16, respectivamente. Enseguida, se obtuvieron los planos de correlacion al probar
la escena de entrada de la Fig. 65(c) con: (i) el filtro Hw (1, v); (ii) el JTC usando
como imagen de referencia un filtro MSE sin entrenamiento; (iii) el AJTC propuesto.
El algoritmo de adaptacion del AJTC término después de 8 iteraciones, alcanzado un
valor de DC=0.9. Los resultados obtenidos, se muestran en la Fig. 66. Notemos que
el AJTC con un valor de DC=0.89, proporciona los mejores resultados. El JTC sin
entrenamiento proporciona un valor de DC=0.7, mientras que el filtro H (1, ) con
un valor negativo de DC, falla para detectar al pez. Finalmente, notemos como el

desempeno del filtro MSE puede mejorarse utilizando el enfoque adaptativo propuesto.
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Figura 66: Resultados obtenidos en simulaciones por computadora, para la escena de
entrada de la Fig. 65(c) obtenida con: (a) el filtro H (i, v); (b) AJTC.

V.11 Aplicaciones

En esta seccién, presentaremos dos aplicaciones donde pueden emplearse los métodos
adaptativos propuestos. En primera instancia, mostraremos que definiendo el vector
c de la Ec. (123), como un vector complejo (similar al enfoque usado en los filtros
SDF sélo-fase de la Seccién V.4.1), podemos detectar y clasificar multiples objetos con
un sélo filtro. Ademas, presentaremos como el AJTC puede utilizarse efectivamente
para la deteccion de particulas biolégicas. Simulaciones por computadora y resultados

experimentales seran presentados y discutidos.

V.11.1 Deteccion y clasificaciéon de multiples objetos

En la actualidad, existen diferentes métodos para detectar y clasificar miltiples objetos

mediante filtros de correlacién, por ejemplo: filtraje en secuencia de tiempo (Caulfield
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y Maloney, 1969), donde un conjunto de filtros (uno por cada versién del objeto de
entrada) es aplicado en serie rapidamente, uno tras otro; y filtraje compuesto, donde
diferentes filtros basicos son fusionados para formar un nuevo filtro compuesto capaz
de detectar diferentes objetos (Kumar, 1992). Uno puede observar, que el filtraje de
secuencia de tiempo requiere de un gran numero de correlaciones, ya que se utiliza
un filtro para cada objeto y uno para cada distorsiéon contemplada. Con el fin de re-
ducir el nimero de filtros, Braunecker et al. (1979) propusieron reducir el nimero de
correlaciones fusionando las caracteristicas principales de los patrones de entrada mas
parecidos. Recientemente, Billert y Singher (2002) propusieron reducir el nimero de
correlaciones al usar diferentes filtros compuestos donde cada uno de ellos es capaz de
reconocer un conjunto pequeno de imagenes de entrenamiento. La principal desventaja

de este método es que solo funciona para imagenes segmentadas.

Sabemos que mediante el entrenamiento de filtros adaptativos, es posible detectar
eficazmente un conjunto de objetos. Sin embargo, para clasificar diferentes objetos seria
necesario modificar un poco el enfoque convencional de las funciones discriminantes
sintéticas. Notemos que para disenar un filtro SDF capaz de clasificar multiples objetos,
podriamos fijar para cada clase verdadera, diferentes valores reales en el vector ¢ (Ec.
(125)). Estos valores deben estar definidos dentro del rango de [0, 1]. No obstante, el
uso de valores menores que ”1” en el vector c, para las diferentes clases verdaderas,
afectaria severamente el valor de la capacidad de discriminacién. En otras palabras,
los picos de correlacion correspondientes a la clases verdaderas con valores menores que
uno, tendrian una intensidad menor que el maximo valor posible. Esto significa que la
aparicion de picos falsos en el plano de correlacién de salida es muy probable. Para

evitar esto, proponemos fijar la salida del filtro como valores complejos definidos en el
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perimetro del circulo unitario, como a continuacion:

¢ = {exp(iBy) [j = L,....k; B; € R}, (220)

donde K es el nimero de clases verdaderas. De esta forma, podemos obtener la maxima
intensidad en los picos de correlacién para cada objeto de las clases verdaderas. Ademas,
la informacién acerca de las diferentes clases esta contenida en la distribucion de fase en
el plano complejo de correlacion, en las coordenadas de intensidad méaxima. Usando este
filtro para el reconocimiento de multiples clases, podemos esperar que las intensidades
de los picos de correlacion de los objetos deseados sea cercana a uno para todas las clases
verdaderas, mientras que los valores correspondieres de la clase falsa serdn cercanos a

cero, es decir,
c = [exp(iB1), ... exp(if),0,...,0]" . (221)

Resultados

En esta seccion, seran presentados los resultados obtenidos con los filtros SDF multi-
clase propuestos. En la Fig. 67, se muestran tres diferentes peces (t1, t2, t3) sobre
un fondo real acudtico en coordenadas arbitrarias. El objetivo es disenar un filtro
adaptativo SDF multiclase (AMCSDF), que sea capaz de detectar y clasificar cada
uno de los peces. Los resultados obtenidos con el método propuesto, en términos
de la capacidad de discriminacion y eficiencia de clasificacién, seran comparados con
un método de filtraje en secuencia de tiempo, usando bancos de los siguientes filtros:
CMF, POF, y SDF convencional. El algoritmo de pos-procesamiento para la clasifi-
cacién de los tres objetos se describe enseguida: (1) disenar un filtro de correlacién
F1 para detectar t1 y rechazar t2 y t3; (2) disenar un filtro F2 para detectar t2 y
rechazar t1 y t3; (3) disenar un filtro F3 para detectar t3 y rechazar t1 y t2; (4) re-

alizar la correlacion entre la escena de entrada y F1, F2, y F3. Consecuentemente,
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Figura 67: (a) Escena de entrada; (b) Tres objetos

obtener los planos de correlacién C1, C2, y C3, respectivamente; (5) localizar los val-
ores de intensidad méaxima en cada plano de correlacién, obteniendo M AX¢c1, MAX o,
y MAXcs; (6) si MAXoy < MAXc1 > MAXces, entones el objeto de entrada es t1,
si MAXo1 < MAXoo > MAXcs, entonces el objeto de entrada es t2. Finalmente,
si MAXc1 < MAXe3 > MAXes, entonces el objeto de entrada es t3. Notemos que

esta técnica requiere un nimero de correlaciones igual al niimero de patrones de entrada.

El inicio de diseno de filtro AMCSDF, comienza asignando las regiones de clasifi-
cacion para t1, t2, y t3, dentro del circulo unitario en: 0, 60, y 120 grados, respec-
tivamente. A continuacién, se utiliza el algoritmo de adaptacion propuesto. Después
de 15 iteraciones el AMCSDF alcanzé un valor de DC=0.9. El plano de correlaciéon
obtenido con el AMCSDF para la escena de la Fig. 67, se muestra en la Fig. 68.
Podemos ver tres picos de correlacion en las posiciones de los peces. La informacién de
fase en la posicion de los objetos, claramente identifica las clases a las que pertenecen.
Los resultados obtenidos con simulaciones por computadora se muestran en la Tabla
VII. La linea 1 de la tabla, muestra el desempeno de cada filtro con respecto a la

DC. Los valores negativos de la DC indican que el filtro es incapaz de reconocer al
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Tabla VII: Desempenio de la deteccion y clasificacion de miltiples objetos.
‘ CMF POF SDF AMCSDF

DC -0.92 -0.2 0.36 0.85
Numero de clases detectadas 0 0 1 3
Numero de correlaciones 3 3 1 1

objeto. El desempeno de la clasificacién de los filtros se muestra en la linea 2 de la
tabla VII. La complejidad computacional de la técnicas probadas en términos de las
correlaciones necesarias, se muestra en la linea 3 de la Tabla VII. Podemos ver como

el filkro AMCSDEF proporciona los mejores resultados.

V.11.2 Reconocimiento de particulas bioldgicas

Consideremos la escena mostrada en la Fig. 69. Cuatro seres bioldgicos llamados
copépodos, se encuentran sobre un fondo acudtico en coordenadas desconocidas. El
objeto deseado es el copépodo hembra. El resto de los seres bioldgicos (copépodos
machos) son los objetos no-deseados. El AJTC fue entrenado para reconocer al objeto
deseado y rechazar a los tres objetos no-deseados y al fondo. Para disenar la imagen
de referencia del correlador, se ejecuto cuatro veces en forma secuencial el algoritmo de
adaptacion para cada uno de los objetos, es decir, se ejecuto el algoritmo para detectar

al copépodo hembra y rechazar al copépodo macho 1, después, se ejecuto nuevamente

Figura 68: Intensidad del plano de correlacién obtenido con el filtro AMCSDF
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Objetivo  Objeto no—desea

Figura 69: Imagen de la escena compuesta por microorganismos biolégicos

el algoritmo para detectar copépodo hembra y rechazar al copépodo macho 2, otra
ejecucion del algoritmo fue hecha para detectar al copépodo hembra y rechazar al
copépodo macho 3, y finalmente, se corrié una vez més el algoritmo para detectar al
copépodo hembra y rechazar al fondo. Este proceso de entrenamiento puede verse en
la Tabla VIII. Uno puede notar que en condiciones iniciales, el plano de correlacion
de salida entre el filtro y el fondo tiene un valor negativo de DC. Para el caso de los
organismos biolégicos no-deseados, los planos de correlacion entre dos de ellos y el filtro
cumplen con el valor predefinido de DC=0.95. Uno puede observar, que para rechazar al

fondo con un valor de DC=0.9, el algoritmo llevo a cabo cuatro iteraciones, mientras que

Tabla VIII: Numero de iteraciones vs. valor de DC.

DC DC DC DC
Iteraciones rechazo rechazo rechazo rechazo
”fondo” ”macho 1”7 ”macho 2” “macho 3”
0 -0.02127 0.95707 0.96586 0.94108
1 0.82615 0.96706 0.96767 0.9604
2 0.87219 — — —
3 0.89223 — — —
4 0.90219 — — —
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Figura 70: Imagen de la respuesta al impulso del filtro adaptativo

solo se necesito de una iteracion para rechazar a los organismos biolégicos. La imagen de
la respuesta al impulso obtenida, se muestra en la Fig. 70. Experimentos opto-digitales
con el método de descomposicién bipolar fueron realizados para la escena de la Fig. 69,
usando como imagen de referencia el filtro adaptativo mostrado en la Fig. 70. La Fig.
71, muestra el par de imagenes conjuntas de entrada formadas con la parte positiva y
la parte negativa del filtro adaptativo. El valor de DC obtenido en simulaciones por
computadora para la escena de la Fig. 69, es de 0.89. La Fig. 72, muestra la intensidad
del plano de correlacion obtenido en el arreglo experimental, después de aplicar el
método de descomposicion bipolar. Podemos observar en la Fig. 72, que el punto blanco
en la imagen del plano de correlacién coincide correctamente con la localizacion del
copépodo hembra. Esto significa, que el objeto deseado puede ser reconocido facilmente,
mientras que los objetos no deseados y el fondo fueron discriminados por el filtro,

adecuadamente.
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Figura 71: Imagen conjunta de entrada para el método de descomposicién bipolar, con:
(a) Parte positiva del filtro; (b) Parte negativa del filtro.

(a)

Figura 72: Resultados 6pticos. (a) Imagen del plano de correlaciéon obtenido con el
filtro adaptativo diseniado. (b) Imagen 3-D del plano de correlacién obtenido con el
filtro adaptativo, DC = 0.78.



Capitulo VI

Conclusiones

En esta tesis, se han presentado dos novedosas arquitecturas de correlacion de trans-
formada conjunta para el reconocimiento de patrones en tiempo real. Explotando un
enfoque adaptativo en el diseno de estos sistemas, es posible garantizar un nivel deseado
de capacidad de discriminacién para un problema real en concreto. El desempeno de
los procesadores propuestos fue comparado con las técnicas similares mas exitosas de
la literatura reciente, en términos de su capacidad de discriminacion, tolerancia a ruido

aditivo, y complejidad computacional.

En la primera parte de esta tesis, se presenta una breve introducciéon al re-
conocimiento de patrones en tiempo-real, y se pone en contexto la problemética que
se desea resolver. Podemos observar como las técnicas de correlacién existentes no
funcionan correctamente para problemas de la vida real, es decir, cuando la imagen
de entrada presenta una combinacién simultanea de distorsiones (en algunos casos,
no-homogéneas). El desempeno del reconocimiento de objetos en estas circunstancias

puede mejorarse en gran medida a través de un enfoque adaptativo.

En el Capitulo II, se ha hecho un resumen de la teoria en la que se fundamenta
este trabajo. Hemos visto la teoria de los sistemas lineales, los cuales pueden usarse
para modelar diversos sistemas de procesamiento de informacién, incluyendo los cor-
reladores opto-digitales coherentes. Hemos definido la transformada de Fourier y sus

propiedades, como la transformada bésica para el procesamiento de imagenes en esta
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tesis. Una introduccion a la éptica ha sido expuesta con el objetivo de comprender el
funcionamiento de los procesadores opto-digitales de informacién; sus ventajas: la gran
velocidad de procesamiento, y sus desventajas: limitantes en los dominios de codifi-
cacion de las senales de entrada. Descubrimos que mediante el estudio del fenémeno
de la polarizaciéon de la luz, puede modelarse adecuadamente el comportamiento de los

moduladores espaciales de luz.

En el Capitulo III, se muestra como el reconocimiento de patrones por correlacion es
una técnica basada en estimadores estadisticos 6ptimos. Si se tiene informacién previa
sobre las posibles coordenadas del objeto deseado en la escena, el mejor estimador esta
dado en base a la méxima probabilidad a-posteriori. Sin embargo, si las coordenadas
del objeto pueden aparecer en cualquier lugar en la escena con la misma probabilidad,
que es el caso mas recurrente en la vida real, el estimador éptimo esta dado en términos
de la probabilidad de maxima verosimilitud. Hemos descrito también, los principales
modelos de imagen usados en esta disciplina: aditivo, multiplicativo y disjunto, y cuales
son sus implicaciones en el reconocimiento de patrones. Se discutid, como la métricas
desempeno clasicas como la SNR, son inadecuadas para el modelo de imagen disjunto.
Hemos hecho también, una descripcién del funcionamiento de los correladores clésicos,
el 4FC y el JTC, y cuales son sus principales ventajas y limitantes. Este capitulo con-
cluye, haciendo un resumen de las diferentes métricas para medir el desempenio de los
filtros de correlacién, asi como de las propuestas mas exitosas de la literatura reciente
para el reconocimiento de patrones por correlacién. Podemos concluir, que los filtros
compuestos son una buena alternativa para proporcionar robustez a las distorsiones
geométricas de los objetos, sin embargo, por si solos, no tienen tolerancia al ruido de
la escena. Por otro lado, los correladores de transformada conjunta como el NLJTC,

y el FAJTC, son exitosos en escenas formadas bajo el modelo disjunto. Sin embargo,
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tienen problemas para discriminar entre objetos similares. El PIJTC tiene la ventaja
de que mejora la capacidad de discriminacién del JTC clésico, y ademas, puede operar
con imagenes bipolares, ya que el modulador espacial de luz del plano de entrada, pre-
senta un rango dindmico [—m, 7). Asi, también se incrementa la eficiencia de luz de este
sistema. En otro sentido, este correlador no tiene tolerancia distorsiones geométricas

de los objetos.

El Capitulo IV, es de suma importancia para esta tesis, ya que es aqui donde se
presenta la teoria necesaria para la implementacion experimental de los correladores
opto-digitales, en concreto, se discute acerca de las pantallas de cristal liquido (LCDs)
como moduladores espaciales de luz. Primero, se hace una introduccién al material
birrefringente cristal liquido, y cuales son sus principales caracteristicas opticas. Pos-
teriormente, se describe la estructura fisica de las LCDs. Podemos ver que cada pixel
de la pantalla, esta formado por una celda de cristal liquido con estructura helicoidal.
Este efecto permite realizar modulacién de amplitud, y con algunas consideraciones es-
peciales, es posible realizar modulacién de fase con una minima modulacion simultanea
de amplitud. Hemos visto que la operacién de estos dispositivos, puede analizarse me-
diante el calculo de Jones. Discutimos dos de los principales modelos para obtener la
matriz de Jones de una LCD con estructura helicoidal. También mostramos, las difer-
entes técnicas que existen para obtener las graficas de respuesta de estos moduladores,
asi como las condiciones necesarias para operar estos dispositivos en sus regimenes de

modulacién solo-amplitud y modulacién solo-fase.

En el Capitulo V, se formalizan los procedimientos propuestos para esta tesis.
Primero, se describe al correlador de transformada conjunta (AJTC). Podemos ver

que la imagen de referencia de este correlador, esta constituida por un filtro adaptativo
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de correlacién basado en las funciones discriminantes sintéticas (SDF). Este filtro, es
disenado con la ayuda de un algoritmo iterativo, tomando en cuenta la informacién de
los patrones involucrados para un problema en concreto, asi como informacion sobre las
respuesta real de los dispositivos optoelectronicos utilizados en el arreglo experimental.
La idea principal del algoritmo de disenio, es que en cada iteraciéon se incremente el
valor de la capacidad de discriminacién del filtro. Asi, monoténicamente se incrementa
esta medida hasta alcanzar un valor deseado. Debido a la naturaleza bipolar del fil-
tro diseriado, se propusieron dos diferentes métodos de implementacién optodigital: (i)
método de descomposicién bipolar y (ii) método de suma de bias. El primer método,
consiste en descomponer la imagen de referencia bipolar en dos imédgenes no-negativas,
una con la parte positiva, y otra con la parte negativa del filtro. Posteriormente, se re-
alizan dos correlaciones de transformada conjunta independientes, una con cada imagen
no-negativa (como imagen de referencia). La salida deseada, puede reconstruirse con
un simple pos-procesamiento punto a punto a partir de los dos planos de correlacion
obtenidos. El método de suma de bias, tiene la ventaja de que solo requiere de una cor-
relacién éptica. La idea principal de este método es que la imagen conjunta de entrada
se convierte en una imagen no-negativa al sumar un valor constante a toda la imagen.
Después, se realiza la correlacién de transformada conjunta con esta nueva imagen. La
salida deseada puede reconstruirse con un procesamiento punto a punto. Los resultados
obtenidos con el AJTC, indican que tiene un desempenno superior en términos de la
capacidad de discriminacién, que los obtenidos con el NLJTC y el FAJTC. Ademas
este correlador tiene buena tolerancia a distorsiones geométricas de los objetos, como

rotaciones y cambios de escala.

La segunda arquitectura propuesta en esta tesis, es el correlador adaptativo de

transformada conjunta con entrada solo-fase (APIJTC). El objetivo principal de este



141

correlador, es generar la salida deseada con una sola correlacion y sin la necesidad de
pos-procesamiento. Aprovechando la ventaja de usar en la entrada del correlador un
modulador configurado en el régimen solo-fase, es posible modular cualquier imagen
bipolar. Para cumplir con un buen desempeno de reconocimiento, se propusieron las
funciones discriminantes sintéticas solo-fase. Mediante esta técnica, es posible generar
un filtro solo-fase adaptativo que cumpla con las restricciones fisicas de dominio de cod-
ificacién del modulador, y al mismo tiempo satisfacer las restricciones de correlacién en
el origen para cada imagen de entrenamiento, tal como en el caso de las SDFs conven-
cionales. El APIJTC tiene un desempeno muy similar al del AJTC, pero con mucho
menos esfuerzo computacional en la deteccion. Los resultados obtenidos con el API-
JTC, fueron comparados con diferentes técnicas de transformada conjunta. En todos
los casos, esta arquitectura registro los mejores resultados, en términos de capacidad de
discriminacién, tolerancia al ruido aditivo y tolerancia a rotaciones y cambios de escala

de los objetos.

Posteriormente, se presenté un procedimiento de dos etapas para el reconocimiento
de objetos en condiciones no-homogéneas de iluminaciéon. Sabemos que en la vida real,
las funciones de iluminacién en imagenes son de de naturaleza no-homogénea, en con-
secuencia, no existe actualmente alguna métrica de desempeno que puede optimizar un
filtro de correlaciéon con este tipo de perturbaciones. Para solucionar este problema,
propusimos el uso de un preprocesamiento punto a punto de la imagen de entrada. De
esta forma la funcién multiplicativa no-homogénea, que afecta directamente los pixe-
les del objeto deseado, puede ser transformada en una funcién no-homogénea aditiva.
El siguiente paso consiste en aplicar un filtro de correlacién optimizado para detectar
al objeto deseado en la imagen pre-procesada. Asi, el desempeno de reconocimiento

en condiciones no-homogéneas de iluminaciéon, mejora substancialmente. El filtro de
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pre-procesamiento esta basado en el conocimiento previo de la posicién de la fuente de
iluminacion de la escena. Si no se tiene esta informacion, discutimos un procedimiento
para estimar estos parametros a partir de una imagen. El filtro de correlacién utilizado
para detectar al objeto, es 6ptimo con respecto del error cuadratico medio (MSE). Los
resultados obtenidos con este procedimiento, indican que el pre-procesamiento prop-
uesto ayuda de manera significativa al proceso de reconocimiento de objetos. Ademas,
su implementacion es muy rapida, ya que es un filtro de operaciones punto a punto.
El desempeno de este procedimiento fue comparado con el de diferentes técnicas sim-
ilares. En el caso del método propuesto, siempre fue posible detectar al objeto. Sin
embargo, en el caso de las técnicas existentes, las caracteristicas no homogéneas de las
funciones de iluminacion ocasionaron que el desempeno de estos procedimientos decay-

era rapidamente.

Hemos visto también, como mediante el algoritmo de adaptacion propuesto puede
optimizarse el desempeno de cualquier filtro éptimo de correlaciéon. Para mostrar esto,
hemos presentado al AJTC con invariancia a iluminacion no-homogénea. En esta
técnica, la imagen de entrada es pre-procesada para evitar el efecto multiplicativo de
la funcién de iluminaciéon con un filtro lineal punto en el dominio espacial. Posterior-
mente, la imagen de referencia del correlador se forma como una combinacion lineal del
filtros MSE. Los resultados obtenidos con esa técnica muestra como el enfoque adapta-
tivo propuesto, ayuda a controlar mas efectivamente las perturbaciones que afectan a

la escena de entrada.

Esta tesis concluye, con una pequena seccion de aplicaciones de los métodos opto-

digitales adaptativos propuestos. Primero, se presentan los filtros adaptativos SDF
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multiclase (AMCSDF). Estos filtros son capaces de detectar y clasificar multiples ob-
jetos con una sola correlaciéon y un simple pos-procesamiento. Los filtros AMCSDEF,
estdn formados como una combinacion lineal de CMF's usando un enfoque similar al de
las funciones discriminantes sintéticas, pero con una dimensién extra en el sistema de
ecuaciones lineales que define al filtro. Esta dimension extra, es una componente com-
pleja que sirve para contener la informacién de las diferentes clases a las que pertenecen
los diferentes objetos de entrada. Esta informacién, se manifiesta en el plano complejo
de correlacion, en las posiciones de intensidad maxima. Hemos mostrado en base a
simulaciones por computadora que esta técnica es mas eficiente en términos de capaci-
dad de discriminacién y eficiencia de clasificacion que las técnicas similares basadas en
bancos de filtros. La segunda aplicacién presentada, consiste en la deteccion de organ-
ismos biolégicos. Los resultados experimentales obtenidos para esta tarea, comprueban

la eficacia del AJTC en la deteccién de los microorganismos, incluso a un nivel de sexo.

Podemos concluir, que los resultados obtenidos con cada uno de los métodos adap-
tativos propuestos son muy alentadores, ya que en todos los casos estos sistemas obtu-
vieron los mejores resultados, en comparacion con las técnicas similares mas exitosas
de la literatura reciente. Se han obtenido también diversos resultados opto-digitales
en el laboratorio, los que concuerdan en gran medida con la simulaciones por com-
putadora. Esto comprueba que la unién entre la revisién bibliografica realizada y la

implementacién fisica llevada a cabo fue la correcta.
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