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Resumen de la tesis que presenta Julia Diaz Escobar como requisito parcial para la obten-
cién del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Filtros morfolégicos adaptativos para el reconocimiento de caracteres en
imagenes degradadas de documentos

Resumen elaborado por:

Julia Diaz Escobar

El Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) en iméagenes de documentos impresos
digitalizados por medio de escéaner es un tema muy estudiado, en donde las condiciones de
captura tales como: la posiciéon de la hoja, la iluminacién, el contraste, la resolucion, etc.,
suelen ser controladas y por lo tanto éptimas. En la actualidad se han propuesto diversos al-
goritmos para el reconocimiento de caracteres y existen diferentes sistemas OCR comerciales
o de cédigo libre (ABBY'Y, Tesseract, etc.), que tienen un buen desempeno. Sin embargo, hoy
en dia es més practico utilizar un dispositivo moévil para la digitalizaciéon de un documento
que el uso de un escaner; como consecuencia, la calidad de la imagen del documento se ve
afectada, presentando distintas distorsiones geométricas, iluminacion no homogénea, baja re-
solucion, etc., y por lo tanto disminuyendo el desempeno de los sistemas OCR. Asi que, para
solucionar estos problemas, este trabajo propone el uso de varios filtros compuestos adap-
tativos basado en dos enfoques. El primer enfoque utilizado se basa en la descomposicion
por umbral y una correlacién morfoldgica invariante a iluminacion. Los filtros compuestos
se basan en filtros de funciones discriminantes sintéticas no lineales disenados mediante la
incorporacién de informacién de un conjunto de imégenes de entrenamiento y un valor dado
de capacidad discriminacién deseado. Para aquellos caracteres similares usamos un enfoque
diferente basado en el bloqueo de los componentes espectrales de un filtro de sélo fase. Final-
mente, los resultados obtenidos de las simulaciones realizadas con el sistema OCR propuesto
se presentan y se comparan con el software comercial ABBYY, la comparacion se hace mi-
diendo los errores de clasificacion.

Palabras Clave: Descomposiciéon por umbral, correlacién morfolégica, filtros no li-
neales.
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Abstract of the thesis presented by Julia Diaz Escobar as a partial requirement to obtain
the Master in Sciences degree in Computer Science with orientation in

Adaptive morphological filtering for degraded image document character
recognition

Abstract by:

Julia Diaz Escobar

Optical Character Recognition (OCR) in scanned printed documents is a well-studied
task, where the captured conditions like sheet position, illumination, contrast, resolution,
etc., are controlled. Many algorithms have been proposed and there are different systems,
ABBYY for example, which have good performance. However, nowadays it is more practical
to use a mobile device for document capture than using a scanner, as a consequence, the
quality of the document images is often affected by geometric distortions, non-homogeneous
illumination, low resolution, etc., and hence decreasing the performance of OCR engines. So,
to better deal with these problems, this work propose to use multiple adaptive composite
filters based on two different approaches for improvement of the detection and recognition
performance. The first approach is based on threshold decomposition and an illumination-
invariant morphological correlation. The composite filters are based on nonlinear and designed
by incorporating information from a set of training images and a given value of discrimination
capability. And, for those similar characters we use a different approach based on zero-masking
of spectral components of a phase-only filter. Finally computed simulation results obtained
with the proposed OCR system are presented and compared with those of the commercial
software ABBY'Y, the comparison is made by counting the clasification errors.

Keywords: Image Processing, pattern recognition, morphological filtering, binari-
zation.
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Capitulo 1. Introduccion

Hoy en dia vivimos en la llamada era digital, donde el creciente niimero de computadoras
y su facil acceso hacen posible el intercambio de grandes cantidades de informacion de manera
rapida y eficiente, permitiendo asi su manipulacion y almacenamiento en muy poco espacio.
El Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) se refiere al proceso de convertir imagenes
de documentos impresos en archivos editables, mediante un proceso de digitalizacién, proce-

samiento y reconocimiento de caracteres.

En las iltimas décadas, se han propuesto distintos sistemas OCR para imagenes de docu-
mentos digitalizados mediante el uso de un escaner, en el cual se controlan ciertas condiciones
tales como la iluminacién, posicién, ruido y resoluciéon. Entre los sistemas mas populares se
encuentran: ABBYYE], Tesseractﬂ OCRopus, entre otros. Sin embargo, hoy en dia es mas
practico utilizar dispositivos moéviles como camaras digitales, PC-cam, teléfonos celulares,
tabletas, etc., para la captura de documentos que el uso de un escaner. Esto debido a que
los dispositivos méviles pueden ser utilizados en cualquier parte, compartir informacién al
mismo tiempo a través de Internet y a su bajo costo comparado con los escaneres tradicio-
nales. Por otro lado la calidad de las imagenes de los dispositivos méviles a menudo suele
ser pobre debido a la presencia de iluminaciéon no homogénea, la resolucién de la camara, el
ruido del sensor, etc., que afectan el desempeno de los sistemas OCR, comunes (Liang et al.,

2005; Doermann et al., 2003).

Uno de los primeros esfuerzos para mejorar el desempeno de los sistemas OCR es pre-
procesar la imagen de entrada haciendo uso de técnicas de binarizacion, segmentacion, de-
teccion de inclinacién o sesgo, mejora de resolucién, etc., sin embargo en algunos casos esto
no es suficiente, ya que muchas técnicas no funcionan con imégenes contaminadas con ruido

o distorsiones.

Los sistemas basados en extraccién de caracteristicas tales como Analisis de Componentes

Thttp://www.abbyy.com/
2http://code.google.com /p/tesseract-ocr/



Principales (PCA), Maquina de Soporte Vectorial (SVM) (Salehpour y Behrad, 2010), pero
sobre todo Redes Neuronales (NN) (LeCun et al., 1998; Simard et al., 2003; Matei et al.,
2013; Kir et al., 2013), entre otras, también han sido utilizados para el reconocimiento de ca-
racteres; sin embargo, dichos sistemas pierden informacién importante durante la extraccion
de caracteristicas y por lo tanto, producen errores de clasificacién. Ademas, las redes neuro-
nales requieren una complicada estructura de multiples capas y necesitan un largo periodo

de entrenamiento utilizando varios conjuntos de muestras.

En este trabajo se propone hacer uso de bancos de filtros compuestos no lineales adaptati-
vos y filtros solo fase para la deteccion y clasificacién de los caracteres. El enfoque propuesto
se basa en la descomposicion por umbral, la correlacion morfoldgica invariante a iluminacion
y la modificacion del filtro sélo fase. Los filtros adaptativos compuestos fueron disenados
utilizando informacion de los caracteres y sus posibles distorsiones, asi como de una tipica
escena de entrada; ademads en la etapa de entrenamiento, los filtros suelen alcanzar un de-
terminado valor de capacidad de discriminacién. Finalmente, los resultados obtenidos de las

simulaciones realizadas por el sistema propuesto son presentados y discutidos.

1.1. Definicién del problema

En los ultimos anos los sistemas OCR han sido muy populares y exitosos, sin embargo
no todo esta hecho. Cuando la digitalizacién se realiza mediante un escaner, los sistemas
OCR (por ejemplo: ABBYY, Tesseract, etc.) suelen tener un buen desempeno; sin embargo,
gracias al desarrollo de nuevas tecnologias, el uso de dispositivos moviles para la captura de
iméagenes de documentos ha sido mayor remplazando en su mayoria el uso de escaneres; pero
con ello un nuevo problema ha surgido, ya que las imagenes de los dispositivos moviles suelen
presentar degradaciones debido a la iluminacion, perspectiva, resolucién y componentes fisicos
del dispositivo, entre otros, dificultando el trabajo de los sistemas OCR actuales produciendo
fallas en sus resultados y disminuyendo su precision. En la actualidad los sistemas OCR
cuentan con una precision entre el 97 % en el mejor de los casos y suele disminuir hasta un

66 % en el peor. (Ozarslan y Eren, 2014) .



1.2. Justificacién

Debido a la creciente disponibilidad y costo de los dispositivos méviles, el interés por sis-
temas OCR basados en dispositivos méviles ha aumentado debido a que pueden ser utilizados

en lugares donde los escaneres tradicionales no.

Por lo que se requiere del diseno de nuevos algoritmos que sean capaces de reconocer
caracteres de manera rapida y eficiente con el fin de no sélo realizar reconocimiento de
caracteres, sino que también sean capaces de realizar reconocimiento de palabras completas
mediante un andlisis contextual y que la maquina sea capaz de reconocer y leer de la misma
manera que el ser humano lo hace. Si se lograse esto, multiples aplicaciones podrian ser
desarrolladas, desde la automatizacién completa de la digitalizacion de documentos hasta el

reconocimiento en tiempo real de texto para personas invidentes, por ejemplo.

1.3. Objetivo general

Desarrollar un sistema basado en filtros morfolégicos adaptativos para el reconocimiento
de caracteres en imagenes de documentos degradadas, con iluminacion no uniforme y tolerante
a ligeras distorciones geométricas en el que exista un grado de confiabilidad respecto a diversas

métricas de desempeno.

1.4. Objetivos especificos

1. Estudiar las técnicas de reconocimiento de caracteres actuales.

2. Disenar filtros morfolégicos adaptativos compuestos capaces de reconocer caracteres
tomando en cuenta ruido blanco e impulsivo, asi como iluminaciéon no uniforme y dis-

torsiones geométricas.
3. Disenar un sistema implementando los filtros morfologicos disenados anteriormente.

4. Analizar el sistema propuesto respecto a iluminacion no homogénea, distorsiones geométri-

cas y ruido blanco e impulsivo.

5. Realizar un estudio comparativo entre el sistema propuesto y existentes en imagenes con



iluminaciéon no homogénea, distorsiones geométricas, contaminadas con ruido blanco e

impulsivo.

6. Evaluar estadisticamente el sistema propuesto en imagenes de prueba mediante el uso
de intervalos de confianza, capacidad de discriminacién y el nimero de errores (falsos

positivos y falsos negativos).

7. Evaluar el sistema con imagenes reales.

1.5. Limitaciones y suposiciones

Muchos de los trabajos realizados anteriormente con respecto a reconocimiento de carac-
teres especifican el tipo de fuente o alfabeto. Para esta investigacién se utilizara el alfabeto
en inglés con 26 letras, sélo texto escrito a maquina y sin acentos, ademéas de tomarse en

cuenta los digitos del 0 al 9.

Las imagenes presentaran ruido aditivo blanco e impulsivo, rotaciones no mayores de 15
grados, con escalamiento e iluminaciéon no homogénea. Ademds, se supone que se cuenta
con informacion a priori de los caracteres a reconocer, asi como sus posibles distorsiones

geométricas y las caracteristicas estadisticas del ruido.

Se trabajara con imégenes en escala de grises, ya que existen diversos algoritmos capaces
de convertir imagenes a color en monocromaticas, de ser necesario. Se supondra que el sistema

desarrollado se podra adaptar para otros casos especificos.

1.6. Reconocimiento de caracteres

El proceso de OCR generalmente envuelve 3 pasos: pre-procesamiento, extraccién de

caracteristicas y reconocimiento. A continuacién se describe brevemente cada uno de ellos.

1.6.1. Pre-procesamiento

El objetivo del pre-procesamiento en los sistemas OCR es mejorar la calidad de la imagen
y hacer mas facil el reconocimiento de los caracteres. El pre-procesamiento involucra distintas

técnicas para la reduccion de ruido, mejora del contraste, binarizacién, segmentacion, mejora



de resolucién, correccién de distorsiones geométricas, etc. Por ejemplo, en el trabajo de F.
Shafait (Shafait et al., 2008a) se presenta una técnica para retirar ruido marginal generado
por componentes de la siguiente pagina, en un libro por ejemplo; ademas de variaciones de
la posicién de documentos digitalizados por medio de escaner y camara digital. Esta técnica
se basa en el reconocimiento del marco de la pagina mediante la aplicacién del algoritmo
de Voronoi (Kise et al., 1998) utilizado para segmentar la imagen y extraer las lineas curvas
de texto usando el enfoque de Ulges (Ulges et al., 2005). Con la informacién obtenida del
proceso anterior, se genera una funcién que optimiza la extraccion del minimo rectangulo que
contiene al texto, suprimiendo todo aquello que se encuentre fuera de este marco y eliminado
la variacién debida a la posiciéon del documento durante la captura de la imagen. Una vez
realizado este proceso, se utiliza un sistema OCR comercial. Las limitantes de esta técnica
surgen al momento de querer realizar la extraccion de texto en imagenes que contienen fuente
de tamano grande o cuando el espacio entre palabras es muy amplio; ademés, no considera

iméagenes con bajo contraste o iluminacion no uniforme.

Otra técnica comunmente utilizada es la binarizacién de la imagen del documento. Entre
las més comunes se encuentran la técnica global de Otsu (Otsu, 1975) la cual propone utilizar
el histograma de la imagen para minimizar la varianza dentro de las clases y maximizar la
varianza entre clases; la técnica local de Niblack (Niblack, 1985) la cual calcula un umbral
por cada pixel de la imagen mediante el deslizado de una ventana rectangular sobre la imagen
en escala de grises. El umbral es calculado utilizando la media m y desviacion estandar s
de todos los pixeles dentro de la ventana. Finalmente la técnica de Sauvola (Sauvola et al.,
1997) la cual es una modificacion de la técnica de Niblack, con un mejor desempenio en do-
cumentos donde el fondo contiene ligera textura y variaciones en iluminacion. La diferencia

con la técnica de Niblack radica en la utilizacion del rango dinamico de la desviacion estandar.

En los trabajos de B. Gatos et al. y J. He et al. (Gatos et al., 2006; He et al., 2005)
se realiza una evaluacion y comparacion de las técnicas de binarizacion antes mencionadas
entre otras, en imagenes degradadas de documentos con el fin de mejorar su calidad y obte-
ner mejores resultados en el reconocimiento de caracteres. De igual forma, en el trabajo de

W. Lund et al. (Lund et al., 2013) realizan una combinacién de técnicas de binarizacién y



posteriormente utilizan un sistema OCR comercial, con el fin de obtener mejores resultados

de reconocimiento.

1.6.2. Reconocimiento por extracciéon de caracteristicas

Una vez pre-procesada la imagen, el siguiente paso es realizar la extraccién de carac-
teristicas de la imagen, es decir, la extracciéon del menor ntimero posible de caracteristicas
que capturen en lo mayor posible la escencia de la imagen. Dicho proceso suele ser el mas
importante, ya que no es tarea facil saber cudles caracteristicas son las mas importantes y de-
pende en gran parte del conocimiento y dominio del problema y de la aplicacién. Finalmente
el conjunto de las mejores caracteristicas previamente extraidas son utilizadas como la entra-
da de algun clasificador; entre los mas utilizados se encuentran los clasificadores estadisticos,
maquinas de soporte vectorial y redes neuronales. La eleccion del clasificador depende de la
informacion apriori con la que se cuenta. Su objetivo es asignar las caracteristicas a alguna

clase previamente establecida.

O. Matei et al. (Matei et al., 2013) proponen un sistema para el reconocimiento de digi-
tos en medidores de energia y/o gas mediante una cdmara web. Este sistema funciona de
la siguiente manera: se adquiere la imagen mediante la camara web y se le realiza un pre-
procesamiento para convertir la imagen de color a imagen monocromética (escala de grises).
Posteriormente, se realiza una ecualizacion del histograma para una mejor distribuciéon de
intensidades y finalmente se realiza una umbralizacién adaptativa para obtener el digito. Una
vez que la imagen se encuentra umbralizada, se procede a realizar una técnica llamada adel-
gazamiento la cual consiste en obtener los pixeles centrales del digito y conectarlos mediante
lineas para posteriormente obtener los angulos entre segmentos adjuntos. Estos angulos son
los datos de entrada que se utilizan para entrenar una red neuronal (perceptrén multi-capa)
y realizar el reconocimiento de los digitos. Finalmente se confirma mediante la técnica del
vecino mas cercanoﬂ, la cual utiliza casos positivos (verdaderos) y negativos (falsos) para el
entrenamiento y clasifica una nueva muestra mediante el calculo de la distancia mas cercana

a éstos.

3k-nearest neighbor



Por otro lado, el trabajo de Charles Jacobs et al. (Jacobs et al., 2005) propone un método
para el reconocimiento de caracteres en imagenes de documentos con baja resolucién, utili-
zando una web-cam (1024 x 768). Asumen que el color del texto y el fondo es uniforme y
que el texto es un tipo de fuente determinada. El sistema OCR propuesto estd compuesto de
dos partes: una red neuronal utilizada para predecir el caracter en cierta posicién dada de la
imagen de entrada y un reconocedor de palabras, el cual encuentra la palabra més probable
en un rectangulo dado de la pagina. Finalmente el reconocimiento de palabras es un proble-
ma de optimizacion resuelto utilizando programacion dinamica. Como resultados obtuvieron
hasta un 87 % de éxito para el reconocimiento de letras, mientras que para el reconocimiento
de ntimeros y letras obtuvieron un 83 % de éxito. Finalmente cuando incluyeron todo tipo de

puntuaciones la precisién cayé a un 68 %.

B. Kir et al. (Kir et al., 2013) realizan un sistema OCR utilizando la combinacién de
un conjunto de redes neuronales y el algoritmo de aprendizaje de correlacion negativa. La
combinacion de un conjunto de redes neuronales es un sistema que utiliza mas de una red
neuronal para generar la soluciéon de un mismo problema. Generalmente, cada red neuronal
es entrenada de forma independiente, pero este tipo de estructura individual no contribuye
a todo el sistema compuesto. El aprendizaje de correlacién negativa (NCL) es una extension
del algoritmo de propagacion hacia atras, modificando la funcién de error y minimizandola
durante el entrenamiento. La imagen se segmenta, se extrae y escala el caracter para final-
mente ser clasificado por la ANN entrenada previamente obteniendo hasta un 83 % de éxito.

El 17% de error es debido a la resolucion de la imagen y a una mala segmentacion.

Finalmente, M. Salehpour y A. behrad (Salehpour y Behrad, 2010) proponen un sistema
para el reconocimiento de digitos manuscritos utilizando maquina de soporte vectorial. El
sistema consiste en un pre-procesamiento de la imagen para convertirla en imagen binaria
y mediante el uso de morfologia matematica remover el ruido restante. Posteriormente se
utilizan los algoritmos de PCA y PCA-LDA para la extracciéon de caracteristicas que son uti-
lizadas tanto para el entrenamiento como para la prueba. Finalmente se utiliza una maquina

de soporte vectorial basada en pesos para la clasificacion y reconocimiento de los digitos.



1.6.3. Reconocimiento por apariencia

Un enfoque alternativo es aquel que se basa en la apariencia (valores de intensidad de la
imagen). En este enfoque se utilizan los datos de entrenamiento en forma directa y no de
caracteristicas extraidas de ellos. La clasificacién se hace mediante técnicas de correlacién.
El procedimiento general consiste en seleccionar una imagen de referencia para después de-
terminar el grado de similitud que tiene con la escena observada. La imagen de referencia
también se conoce como filtro. Los problemas de deteccién y localizacién se resuelven me-
diante correlacién en dos pasos: se buscan los picos mas altos en el plano de correlaciéon tras
aplicar el filtro, y posteriormente se utilizan las coordenadas de los picos como estimacién de

la posicién de los objetos en la escena (Kumar et al., 2005).

En este ultimo enfoque se encuentra basado el siguiente trabajo de tesis. A continuacién

se presentan algunos de los trabajos previos relevantes.

1.7. Estado del arte

En el reconocimiento de objetos por correlacion se involucran dos imagenes; una es la
imagen de referencia, generalmente un filtro, y la otra una imagen de prueba, llamada escena
de prueba. Para localizar y detectar la imagen de referencia dentro de la escena de prueba se
aplica una operaciéon de correlacién de tal modo que si la imagen se encuentra en la escena

de prueba, es de esperarse una correlacién alta (Kumar et al., 2005).

P. Maragos (Maragos, 1989) relaciona el criterio del error medio absoluto y una correla-
cién no lineal llamada correlacién morfolégica. Ademads se prueba que este tipo de correlacién
produce picos de correlacion mayores que los producidos por la correlacién obtenida del error

cuadratico medio.

En el trabajo de Y. Doh et al. (Doh et al., 2004) se propone un algoritmo basado en la
transformacion sintética Hit-Miss (SHMT) para brindar invarianza a distorsiones en imagenes
ruidosas. El elemento estructural estd compuesto de imagenes del objetivo y objetos falsos
basado en funciones discriminantes sintéticas. Primero definen el elemento estructural Hgpp

(hit) como la combinacién lineal de las imdgenes de entrenamiento, y el elemento estructutal



Mgspr (miss) como la combinacién lineal de las imagenes de los objetos a rechazar. Utilizando
el elemento estructural hit, Hspr, y el elemento estructural miss, Mgpp, se implementa una

transformacion sintética Hit-Miss.

En el documento de P. Maragos (Maragos, 2004) se presenta un resumen de técnicas para
la mejora de imagenes haciendo uso de operaciones y filtros morfoldgicos, asi como su relacién

con filtros de estadisticas de orden para imagenes en escala de grises.

Por otro lado, V. kober et al. (Kober et al., 2001) proponen nuevos filtros no lineales
haciendo uso de operaciones de estadisticas de orden sobre vecindarios espacialmente conec-
tados. Ademads presentan algoritmos rapidos para la construccién de dichos filtros. Los filtros
son evaluados obteniendo buenos resultados en imagenes contaminadas con ruido impulsivo,

aditivo y una mezcla de ambos.

También los mismos autores (Kober et al., 2004) proponen filtros de correlacién no lineal
adaptables localmente. El filtrado se basa en estadisticas de orden local tales como mediana y
sumas truncadas en alfff]] Finalmente se reportan resultados favorables en el reconocimiento

de objetos en iméagenes contaminadas con ruido aditivo e impulsivo.

J. Gonzélez et al. (Gonzélez-Fraga et al., 2006) proponen un algoritmo iterativo para el
diseno de un filtro adaptativo basado en funciones discriminantes sintéticas con capacidad
de discriminacion, invariante a distorsiones geométricas y robusto a ruido aditivo. El filtro es
construido con imagenes de distorsiones del objeto a reconocer, objetos falsos y el fondo a re-
chazar. Como resultado se obtiene un filtro de correlacion el cual proporciona como salida un
pico maximo que corresponde al objeto a identificar, suprimiendo al mismo tiempo los picos
derivados de objetos falsos y el fondo. Su principal desventaja es su escasa robustez a ruido
de naturaleza no Gaussiana; sin embargo, una ventaja del algoritmo es que se puede aplicar

utilizando cualquier otro tipo de filtro compuesto, por ejemplo, filtros no lineales compuestos.

En los trabajos (Martinez-Diaz y Kober, 2008b) y (Martinez-Diaz y Kober, 2011) de

4 Alpha trimmed
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S. Martinez y V. Kober proponen filtros no lineales compuestos para el reconocimiento de
objetos, en condiciones de iluminaciéon no homogénea y distorsiones geométricas contamina-
das con ruido no Gaussiano. Para el diseno del filtro utilizan descomposicién binaria de la
imagen por umbral, funciones discriminantes sintéticas no lineales, utilizando imagenes de
los objetos reales y sus distintas distorsiones geométricas, asi como imagenes de los objetos
falsos; y definen una correlaciéon no lineal normalizada tomando en cuenta la iluminacién no

homogénea. Por tltimo, se propone un algoritmo para el proceso de reconocimiento del objeto.

Finalmente, P. M. Aguilar et al. (Aguilar-Gonzdlez et al., 2014) proponen un algoritmo
para el disenio de filtros adaptativos compuestos para reconocer objetos cuando se encuen-
tran en imégenes ruidosas de entrenamiento, ademas de que su contorno y sus valores de
iluminacion no son explicitamente conocidos. Los filtros compuestos utilizan un conjunto de
iméagenes de entrenamiento, las cuales incluyen multiples vistas del objeto a encontrar. Las
funciones discriminantes sintéticas son una combinacién lineal de imagenes de entrenamiento,
pero pueden tener valores bajos de DC. Ademas, el criterio de SNR de los filtros compuestos
se degrada gradualmente cuando un creciente nimero de imagenes son incluidas en el con-
junto de entrenamiento. Para resolver este problema utilizan un banco de filtros compuestos,
donde cada uno es disenado con un subconjunto de imagenes del objeto. En este caso la
deteccién es obtenida correlacionando la escena de entrada con cada uno de los filtros en
el banco, después de obtiene la DC en cada resultado obtenido en los planos de correlacién
calculados y finalmente se elige aquel plano con el valor DC mas alto. El desempeno del filtro
puede ser mejorado mediante la biisqueda de estructuras en el fondo con una apariencia si-
milar a la del objetivo. Estas estructuras son adicionadas al conjunto de entrenamiento como

imégenes a ser rechazadas.

1.8. Algortimo de reconocimiento por caracteristicas: SIFT

SIFTP] es un método para la extraccién de caracterfsticas distintivas invariantes a escala
y rotacion de una imagen, las cuales pueden ser utilizadas para la correspondencia confiable
entre objetos o iméagenes con distintas perspectivas, contaminadas con ruido y con cambios en

la iluminacion. A contiuacion se describe brevemente el funcionamiento del algoritmo SIFT.

5Scale Invariant Feature Transform
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= Fspacio de escalas.
Primero se construye un espacio de escalas, para esto se convoluciona la imagen de

referencia del objeto a reconocer y el operador Gaussiano:

1 — (22142

Tot @

G(z,y,t)

con t el parametro de escalamiento; en este caso se puede considerar a t como la cantidad
de desenfoque (entre mayor sea t mayor desenfoque presentard la imagen), obteniendo
un conjunto de imégenes progresivas desenfocadaﬁ. A este conjunto de imagenes se les

llama escalas y se recomienda que sean cinco.

Posteriormente la imagen de referencia se divide en la mitad de su tamano y se generan
nuevamente las cinco escalas. A estos grupos de imagenes se les llama octavas y se

recomienda que sean cuatro.

» Kl Laplaciano.

Una vez que se tiene el espacio de escalas lo siguiente es aplicar el operador Laplaciano
(derivadas de segundo orden) para localizar las esquinas y los bordes de la imagen. La
desventaja de utilizar el Laplaciano es que es computacionalmente costoso, por lo que
se realiza un aproximacion calculando la diferencia entre imagenes consecutivas en cada

octava.

Posteriormente se procede a localizar los maximos y minimos en las imagenes obtenidas
de las operaciones anteriores, para cada octava se toma el conjunto de 5 imagenes y se
consideran sélo las tres imédgenes centrales (2da, 3ra y 4ta imagen). Para cada pixel de
cada una de estas imagenes se selecciona una vecindad de 26 pixeles. Los ocho pixeles
vecinos alrrededor del pixel en cuestion, los nueve pixeles vecinos de la imagen anterior
en la misma posicién del pixel en cuestion y los nueve pixeles vecinos de la imagen
posterior en la misma posicion del pixel en cuestion. Para cada una de estas vecindades
se busca saber si el pixel en cuestién es un maximo/minimo comparado con los demés

elementos, de no ser asi se descarta.

6Blurred
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= Removiendo caracteristicas con bajo contraste.

Hasta ahora se tiene un conjunto de caracteristicas o puntos clave que cumplieron con
el criterio de maximo/minimo en la vecindad definida. No todas las caracteristicas ob-
tenidas son utiles, por lo que se eliminan aquellas caracteristicas con bajo contraste

definiendo un umbral y comparando la intensidad de los pixeles.

También se eliminan aquellas caracteristicas que son parte de un borde o una region,
ya que lo que se busca es obtener sélo caracteristicas pertenecientes a esquinas que son
las que brindan mayor informacién. Esto es posible obteniendo dos gradientes perpen-
diculares a la caracteristica. Si los dos gradientes son chicos entonces el punto clave
pertenece a una regién plana, ya que no hay mucha variacién de intensidad; si un gra-
diente es chico y el otro es grande entonces el punto clave pertenece a un borde, ya que
un gradiente esta sobre el borde y el otro es perpendicular a él. Finalmente si ambos

gradientes son grandes entonces tenemos una esquina.

» Asignacion de orientaciones.

El siguiente paso es asignar una orientacion a cada punto clave, esto para obtener inva-
rianza a rotaciéon. Para ello se obtiene el gradiente de orientacién y magnitud utilizando
los pixeles de alrrededor del punto clave. Posteriormente se crea un histograma y del
histograma resultante se toma la orientacion del pico mas grande y todos los picos por
arriba del 80 % se consideran como puntos clave asignandoles la misma magnitud y

orientacion que la del pico mayor.

= Descriptor de caracteristicas.

La idea general es crear una huella tinica para cada punto clave. Para esto, se define una
ventana de 16 x 16 para cada punto clave y esta a su vez se divide en sub-ventanas de 4 x
4. Para cada sub-ventana se realiza un procedimiento semejante al anterior calculando

los gradientes de magnitud y orientacion formando un vector de 128 dimensiones.

Finalmente el reconocimiento se realiza mediante el algoritmo del vecino més cercano,
seguido de la transformacién Hough que se utiliza para identificar grupos de caracteristicas
pertenecientes a un mismo objeto y finalmente se verifica mediante minimos cuadrados (Lowe,

2004).
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Por otro lado SURFﬂ también es un un algoritmo invariante a escala y rotacion el cual se
basa en el algoritmo SIFT. Este algoritmo es mas rapido que el algoritmo SIFT ya que hace

uso de imagenes integrales pero es menos preciso.

1.9. Sistemas OCR

Como ya se ha mencionado, en la actualidad existen distintos sistemas OCR, tanto co-
merciales como de codigo libre. A continuacién se hard una pequena descripcién del sistema

comercial ABBYY y el sistema de codigo libre Tesseract.

1.9.1. ABBYY

ABBYY surgi6 con la idea de crear un diccionario electrénico llamado Lingvo en el ano de
1989, con el objetivo de traducir palabras (Ruso-inglés y viceversa) de manera facil y rédpida
en pocos segundos. Anos méas tarde en 1993, se cred el primer sistema uni-fuente OCR en
Rusia lladado ABBYY FineReader, pero fue hasta 1997 que se conocié dicho sistema como

ABBYY a nivel mundial

Hoy en dia ABBYY es un sistema comercial que ofrece distintos tipos de servicios, entre
los cuales se encuentra el reconocimiento de caracteres en mas de 150 idiomad?l A continua-

cién se hace una breve descripcion de su funcionamientd™}

Primero, el sistema realiza una segmentacién dividiendo las lineas de la imagen del docu-
mento en palabras; posteriormente, procesa los caracteres individualmente (letras, niimeros
y simbolos). Una vez que las palabras se encuentran divididas en caracteres, las imagenes de

cada caracter encontrado por el programa son dadas a un clasificador para su reconocimiento.

ABBYY utiliza distintos tipos de clasificadores, entre los que se encuentran:

» Clasificador de cuadriculalﬂ: compara la imagen del caracter con un conjunto de image-

nes del posible caracter.

“Speeded Up Robust Features
8http://www.abbyy.com/company /history/
Yhttp://finereader.abbyy.com /recognition_languages/
Ohttp:/ /www.abbyy-developers.com/en:tech:insideocr:classifier
HRaster classifier
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= (Clasificador de caracteristicas: este tipo de clasificador trabaja con las caracteristicas
del caracter en cuestion, tales como su perimetro, nimero de puntos negros en ciertas
areas o a lo largo de lineas, etc. Su precision depende de qué tan bien se hayan escogido

las caracteristicas a utilizar.

= (Clasificador de contorno: éste es un tipo de clasificador de caracteristicas; pero su
diferencia radica en que las caracteristicas obtenidas son sélo del contorno y no del

caracter completo.

» Clasificador de estructura: este clasificador analiza la estructura mediante la descom-
posicién en distintos componentes (lineas, arcos, circulos, etc.) recreando la estructura
exacta del caracter analizado y posteriormente comparandolo con patrones de estruc-

turas.

= Clasificador de diferenciador de caracteristicag)| y de estructurag™} finalmente estos
clasificadores lo que hacen es obtener las caracteristicas y el contorno respectivamente
de dos caracteres similares para poder diferenciarlos poniendo especial atencién en

aquellas caracteristicas que los hacen diferentes.

El sistema cuenta con reconocimiento de palabras, es decir, utiliza diccionarios con los

cuales hace un analisis contextual para reconocer palabras completas.

Finalmente, ABBYY cuenta con una aplicacion OCR para imagenes capturadas con
teléfonos mévileﬁ, la cual analiza la imagen y mejora su calidad. En el caso de que la
imagen capturada no presente ciertas condiciones, la aplicacién determina si la imagen es

apta para el procesamiento o indica si se debe tomar otra imagen.

1.9.2. Tesseract

Otro sistema OCR popular es el sistema Tesseract (Smith, 2007) el cual es de cddigo
libre desde 2005 por googldﬂ pero originalmente creado por un grupo de la compania HP en

los anios 1985-1994. A continuacion se presenta una breve descripcion del funcionamiento del

12Feature differentiating classifier

13Structure differentiating classifier

Mhttp:/ /www.abbyy.com/mobile_imaging_sdk/
5http://code.google.com/p/tesseract-ocr/
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sistema.

Primero se realiza una binarizacién local utilizando la técnica de F. Shafait et al. (Sha-
fait et al., 2008b) el cual usa el algoritmo de binarizaciéon de Sauvola (Sauvola et al., 1997)
y hacen uso de imagenes integrales con el propdsito de disminuir el tiempo de ejecucion.
Posteriormente, utilizan analisis de componentes principales para extraer el contorno de los
caracteres y con ello realizar un andlisis de lineas y regiones de texto. Una vez terminado este
proceso, se tiene un conjunto de palabras que entran a un clasificador previamente entrena-
do, el cual reconocera cada una de ellas de una manera mas precisa. Se realiza un anélisis
lingiiistico eligiendo la mejor palabra segun las siguientes categorias: las palabras mas fre-
cuentes, las palabras principales del diccionario, las palabras con el mismo nimero de letras,

las principales palabras en maytsculas y las principales palabras en mintusculas.

Finalmente la eleccion se realiza con aquella que tenga la menor distancia total, donde
cada categoria antes mencionada es multiplicada por una constante diferente. Si del proceso
anterior no se obtiene una buena clasificaciéon o no se logra reconocer la palabra, entonces la
palabra pasa a un proceso de corte, es decir, se utiliza un algoritmo para dividir la palabra

en caracteres utilizando el contorno y revisando los posibles puntos de separacién.

En un estudio realizado por C. Patel et al. (Patel et al., 2012) el sistema Tesseract tiene
una precisiéon del 70 % en promedio con imédgenes en escala de grises y un 60 % de presicién

en iméagenes a color. En general, los sistemas OCR en la actualidad cuentan con una presicion

que varia del 71% al 98 % (Patel et al., 2012).

1.10. Organizacion de la tesis

La tesis se encuentra distribuida de la siguiente manera: la segunda secciéon presenta
los fundamentos tedricos como base para la comprension del tema. En la tercera seccion
se presenta una breve descripcion de los filtros lineales mas populares. La cuarta seccion
presenta una descripcion de filtros no lineales. Finalmente la quinta seccion presenta el sistema
propuesto, los resultados de los experimentos realizados, las conclusiones generales y trabajo

futuro.
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Capitulo 2. Marco Teérico

A continuacion se definen una serie de conceptos importantes del area de procesamiento

de imagenes y reconocimiento de patrones.

2.1. Sistemas lineales

2.1.1. Sistema

Se define un sistema como una unidad que convierte una funcién de entrada f(Z) en
una funcién de salida (respuesta) g(¥), donde & es una variable independiente, tal como el
tiempo o, en el caso de imagenes, la posicion espacial. Se asume por simplicidad que ¥ es
una variable continua y D-dimensional, pero se aplica también para funciones discretas f[n]
D-dimensionales (Kumar et al., 2005).

Se puede representar a la salida sistema como:

9(2) = H[f(Z)] (2)

donde H es un operador que asigna a cada miembro del conjunto de posibles salidas {g(Z)}

a cada miembro del conjunto de posibles entradas { f(Z)}.

2.1.1.1. Linealidad

Se dice que H es un operador lineal si:

Hla; fi(Z) + a; f;(7)] = a; H[f;(D)] + a; H[f;(¥)] = aigi(%) + a;g;(T) (3)

donde a;,a;, f;(¥) y f;(Z) son constantes arbitrarias y funciones respectivamente. A esta

propiedad se le conoce como el principio de superposicion.

2.1.1.2. Invarianza

Se dice que un sistema es invariante con respecto al espacio si:

f(Z) — g(&), entonces f(T — 2y) — g(Z — Tp) (4)
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para cualquier f(Z) y cualquier zp. Esto quiere decir, que si se conoce la salida para una
entrada en particular, entonces es posible conocer la salida para cada version desplazada de

dicha entrada.

2.2. Definiciéon de imagen

Podemos definir una imagen como una funcién continua bidimensional f(Z) donde cada
par ordenado ¥ = (x1,zy) representa una posicion espacial de la imagen y el valor de f
representa la intensidad luminica de la imagen en dicho punto. Digitalmente, una imagen
se puede representar mediante una matriz, donde los indices de sus renglones y columnas
representan un punto de la imagen y el valor de cada elemento es representado por un escalar
positivo llamado pixel, cuyo significado fisico es determinado por la fuente de la imagen. Para
imégenes en escala de grises este elemento representa un nivel de gris (Gonzalez y Woods,

2006).

2.3. Modelos de escena

2.3.1. Traslapado

En este modelo, la escena de entrada S() contiene un objeto de interés (), en la posicion

desconocida 7 y degradado por ruido aditivo ng(¥), tal como se muestra en la Eq.:

2.3.2. No traslapado

En este modelo, se considera que un objeto opaco se encuentra sobre un fondo espacial-
mente disjunto y que toda la escena se corrompe con ruido aditivo. Formalmente el sistema
se describe:

s(Z) = t(T — @%) + bs(Z)w (T — %) + ns(T) (6)

donde t(Z — %) y ns(Z) son el objeto de interés y el ruido aditivo respectivamente; by (Z)
representa el fondo disjunto y w(Z) es la regién inversa de soporte del objeto, la cual se
define como 1 en las coordenadas de la senial donde el objeto no esta presente y cero en caso

contrario.
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2.3.3. Histograma

El histograma de una imagen digital con niveles de gris en el rango [0, L — 1] es una

funcién discreta

h(ry) = nx (7)

donde 7, es el k-ésimo nivel de gris con k =1,2,...,L — 1, ng es el numero de pixeles de la
imagen con el nivel de gris k. En la practica es comin normalizar el histograma dividiendo

cada uno de sus valores por el nimero total de pixeles n.

p(re) = ni/n (8)

En general, p(r;) da un estimado de la probabilidad de ocurrencia del nivel de gris ry
(Gonzalez y Woods, 2006).

El histograma global de una imagen se obtiene de los niveles de gris de la imagen total,
pero en algunas ocasiones es necesario solo realzar pequenas areas de la imagen sin modificar
la imagen por completo. Es entonces cuando se hace uso de histogramas locales, con la
desventaja de contar con un menor nimero de pixeles para el procesamiento.

La F igura presenta el histograma de una imagen digital.

Histograma

floy) =1 ©)

Figura 1: a) Imagen digital b) pixeles ¢) histograma de la imagen.
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2.4. Transformadas espaciales

Sea s = {S,.m} el vector de los pixeles de la imagen a procesar, la cual tiene () nive-
les de gris, n,m, son las coordenadas del pixel tal que n = 1,2,...,. N ym = 1,2,..., M,
L = N x M es el tamano de la matriz; v = {v,»,} es un vector de los pixeles de la imagen

original libre de ruido; 0 = {0y, } es el vector de los pixeles de la imagen resultante.

La vecindad de un pixel consiste de todos los pixeles espacialmente cercanos al pixel
en cuestion y es llamada S-vecindad. Generalmente los pixeles pertenecientes a la vecindad
coinciden con los pixeles de la ventana deslizante.

2.4.1. Renglén variacional

Otro concepto importante en estadisticas de orden es el renglén variacional, el cual se
define como una secuencia 1-D {V'(r)} de H pixeles cuyos elementos se encuentran ordenados

de manera ascendente con respecto a sus valores (Kober et al., 2001):

{V(ir):V(r)<V(r+1),r=12,...,H} 9)

V(r) es llamada la r-ésima estadistica de orden y r(V) es el rango de valor V. Para describir
distintas estructuras en la imagen se define a continuacién diferentes subconjuntos sobre la

S-vecindad.

2.4.1.1. EV-vecindad

Se define como un subconjunto de pixeles {vy,,} donde sus valores se desvian del pixel

central vy, a lo mas una determinada cantidad —e, y +€,:

EV(vk1) = {vmn : V61 — €0 < U < Uy + 6} (10)
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2.4.1.2. KNV-vecindad

Se define como un subconjunto de un nimero especifico K de pixeles {v,, ,} cuyos valores

son cercanos al valor del pixel central {vy,}:

KNV (vg,) = {V(T) : Z_ ok — V(r)| = MINp} (11)

r=p
2.4.1.3. ER-vecindad

Se define como un subconjunto de pixeles {v,,,} donde su rango se desvia del rango del

pixel central vy ; a lo més una determinada cantidad —e, y +e,:
ER(vk1) = {vmm : 7(vk1) — € < 1(Umn) < 7r(vky) + €.} (12)

La eleccién de la vecindad (NBH) se define por la informacién a priori que se tenga de
la imagen a procesar. Si se tiene el tamano de la estructura que se desea preservar, entonces
es conveniente trabajar con KNV-vecindad. La EV-vecindad nos ayuda a tomar en cuenta la

propagacién de la senal para preservarla o la fluctuacién del ruido para suprimirlo.

Finalmente la ER-vecindad se utiliza para extraer bordes o eliminar ruido aditivo mez-
clado con otra clase de ruido (impulsivo por ejemplo) que contenga grandes colas en su

distribucién.

2.4.2. Ecualizacién de histograma

La ecualizacion se utiliza para realzar las diferencias entre el fondo y los detalles de una
imagen. Esta puede ser global (utilizando todos los pixeles de la imagen) o local (utilizando
vecindades). Haciendo uso del histograma local de una imagen, la ecualizacién se puede definir

de la siguiente manera:

Um,n

Vi = Ax RANK(NHB(vy)) + B =AY hypy + B (13)

q=0

donde A y B son constantes de normalizacion y hypgy es el histograma local de la vecindad

NBH.
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2.5. Descomposicién por umbral

Una imagen S(k, ) con @ niveles de gris puede ser representada por una suma de imégenes

binarias (Fitch et al., 1984)

o
L

Sk, 1) =S S9(k, 1) (14)

q

Il
o

donde {SY(k,l),q = 0,1,...,Q — 1} es un conjunto de imégenes binarias obtenidas de la

descomposicion por umbral de la imagen original con un umbral ¢, de la siguiente manera:

1, siS(k,1) >q.
Sk, 1) = (15)
0, en otro caso

2.6. Correlacion

Estadisticamente, se dice que dos variables aleatorias estan correlacionadas si conociendo
la variacién de una de ellas se puede saber algo de la otra. En procesamiento de imagenes y
reconocimiento de patrones este concepto no es muy diferente. La correlacién nos indica que

tan similares son el objeto de prueba y un objeto de entrenamiento.

2.6.1. Error Cuadratico Medio (MSE) y correlacién lineal

El Error Cuadrético Medio (MSE) entre dos senales esta dado por:

MSE(m,n) = ZZ g(p,q) — h(m +p,n+q))? (16)
—§:§: 9(p,@)* + h(m +p,n +q)* = 29(p, @) h(m + p,n + q)], (17)

siendo Y7 >"% g(p,q)h(m+p,n+ q) la correlacion lineal entre las dos senales. Es posible
demostrar que maximizando este término, se minimiza el MSE entre las senales (Maragos,

1989).



22

2.6.2. Error Medio Absoluto (MAE) y correlacién morfolégica

Otra alternativa para el calculo de la correlacién, es derivar una expresion partiendo del
Error Medio Absoluto (MAE) se puede obtener una medida de correlacién no lineal. Este se

puede calcular:

MAE(m,n) ZZIgp, h(m +p,n +q)l, (18)

-0 —0oC
Desarrollando el término de valor absoluto, la ecuacién anterior se puede escribir de la si-

guiente forma:

MAE(m,n) => Y [g(p.q) + h(m +p,n+q) — 2MIN(g(p,q), h(m +p,n+q))], (19)

—00 —0O0

dado que las dos primeras sumatorias son constantes, la manera de minimizar la expresién an-
terior es maximizando el ultimo término, lo cual da lugar a la siguiente medida de correlacion

no lineal llamada correlacién morfoldgica:

n)=iiMfN(g(p,Q),h(m+p,n+q)). (20)

—00 —00

Es posible demostrar que al aplicar esta operaciéon basada en la suma de minimos para
detectar una senal dentro de otra, el pico de correlacién resultante es méas agudo que al

utilizar la correlacién lineal basada en la suma de productos (Maragos, 1989).

2.7. Transformada de Fourier, espacio de frecuencias

La transformada de Fourier de una funcion se define como:

= /_Z f(x)e ™ dux, (21)

y su transformada inversa como:

F(w) = % /_00 F(w)e™*dw, (22)

donde z y w son las coordenadas en el dominio espacial y frecuencial respectivamente. La

funcién f(x) puede ser interpretada como una combinacién lineal de funciones periddicas,
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COon seno y coseno sus funciones base.

2.7.1. Propiedades de la transformada de Fourier

s Linealidad

Como la transformada de Fourier es un operador lineal entonces para dos funciones

f(x), g(x) y dos constantes a, b, se cumple lo siguiente:

Flaf(x) +bg(x)} = aF(w) + bG(w). (23)

= Desplazamiento en el dominio espacial

F{f(z —a)} = F(w)e ™. (24)

= Desplazamiento en el dominio de la frecuencia

F{f(x)e"™} = F(w — a). (25)
= Simetria conjugada
T (2)} = F(-w). (26)
Si la funcién es real, entonces:
F(w) = F*(~w) (27)

2.7.2. Teorema de correlacién

Es posible realizar la correlacion de dos funciones en el dominio de la frecuencia mediante
el uso de la transformada de Fourier de la siguiente manera. Sea f(x) y g(x) dos funciones

complejas, el teorema de la correlacion establece que:

F{f(x) @ g(x)} = F*(w)H (w) (28)
F{f (2)g(2)} = Fw) ® H(w) (29)
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® denota la correlacion entre dos funciones y F'(w), H(w) son las transformadas de Fourier
de f(x), g(z) respectivamente. Es decir, la correlaciéon en el dominio espacial es igual a la

multiplicacion de funciones en el dominio de las frecuencias.

2.7.3. Teorema de Parserval

El teorema de Parserval establece la preservacion de la energia de una sefial f(x) en el

dominio espacial y en el dominio de frecuencia. Es decir:

o0 1 o0
| b= o [ PP 30
2.8. Calidad de la imagen

La calidad de una imagen depende de distintos factores tales como la resolucién, el con-
traste, el ruido, la iluminacién, etc. Ademas, se cree que entre mayor sea el nimero de pixeles

mayor sera la calidad de la imagen, pero esto no necesariamente en cierto.

El nimero y tamano de los pixeles dependen totalmente del sensor de la cdmara (CCD),

a continuacion se explica un poco su funcionamiento.

2.8.1. Sensor CCD

El dispositivo de carga acoplada E] es un circuito integrado que contiene condensadores
acoplados. Cada uno de estos condensadores, llamados también células fotoeléctricas, pueden

convertir la intensidad de la luz en cargas eléctricas.

El funcionamiento bésico del sensor es el siguiente. Podemos representar a cada pixel que
compone el sensor CCD como un “balde” de tal manera que cada balde acumula la luz inci-
dente, tal como se presenta en la Fig.. Posteriormente se mide la luz acumulada de cada
balde (senal andloga) y es convertida por medio de un amplificador en una salida numérica

(senal digital).

Lcharge-coupled divice
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Figura 2: Analogia de sensor CCD (Russ, 2010).

La calidad del CCD se define por la habilidad de estas células de absorber fotones. Cuando
el tamano del CCD no cambia pero se aumenta el nimero de células fotoeléctricas entonces
el nimero de fotones absorbidos en un tiempo determinado disminuye y por lo tanto, la
informacion que se obtiene es menor. Por otro lado, si el tamano de la célula fotoeléctrica
es muy grande, el nimero de fotones absorbidos serda mayor pero la probabilidad de ruido
aumentara de igual forma. Por lo tanto existe un compromiso entre el tamano del circuito y

el nimero de células fotoeléctricas que lo componen (Russ, 2010).

2.8.2. Resolucion

Por otro lado, la resolucién de una imagen digital se mide por el niimero pixeles que
contiene la imagen o el nimero de células fotoeléctricas que contiene el sensor CCD. Ge-
neralmente la resolucién nos dice que tanto detalle es capaz de capturar la caAmara en una

imagen y su tamano. Pero no define necesariamente la calidad de la imagen.

2.8.3. Contraste

El contraste se puede definir como la diferencia de intensidad entre un pixel y sus pixeles
vecinos. El bajo contraste puede ser causado por una baja iluminacion, el tamano del sensor,
la exposicién (cantidad de luz recibida en un tiempo determinado) o la apertura de la lente
durante la adquisiciéon de la imagen. Distintas técnicas se han desarrollado para mejorar el

contraste de las imégenes, entre las més utilizadas se encuentran la ecualizacién de histograma
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y el estiramiento de contrasteﬂ En muchas ocaciones se confunde el brillo con el contraste,
pero no son lo mismo. Una imagen puede contener mucho brillo y poco contraste tal como

muestra la Fig. o viceversa.

Imagen oscura

T T T
Bajo contraste

Alto contraste

)
- NS
K

Figura 3: Diferencias de contraste y sus respectivos histogramas (Gonzalez y Woods, 2006).

2.8.4. Tluminacion

La iluminacién de una escena real depende de la fuente de iluminacion usada y la forma de
la superficie, un modelo de iluminacién describe la relaciéon entre éstas. en general se pueden

describir tres modelos (Horn, 1990):

= Especular: en este modelo el angulo de incidencia es el mismo que el angulo reflejado.

= Lambertiano: en este modelo se supone que la superficie refleja la luz en todas direc-

ciones.

s Mixto: este modelo es una combinacién de los modelos anteriores.

El modelo que se utilizé en este trabajo es el modelo Lambertiano, el cual se describe a
continuacién (Diaz-Ramirez et al., 2014).
2.8.4.1. Modelos de iluminacién Lambertiano

Considérese la escena que se muestra en la Fig. [ donde un objetivo se desplaza horizon-

talmente con respecto a un plano de dos dimensiones. La superficie es iluminada por una

2contrast stretching
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fuente de luz puntual con los siguientes pardmetros I = [p, ¢, ], donde p es la distancia entre
un punto en la superficie y la fuente de luz, y ¢, ¢ son los angulos de inclinaciéon entre la
superficie normal y el punto de observacion. Sea €2 el angulo de incidencia de la luz, es decir
el angulo entre el vector de la superficie normal N y el vector de la direccion de la luz I;
y la luz reflejada por una superficie Lambertiana esta dada por Ry = cos(Q2). De acuerdo
con la Fig. [4] la luz reflejada por la superficie para una posicién conocida de la fuente de
iluminacion y asumiendo que el punto de observacién se encuentra sobre el eje z esta dado

por:

d(¥) = cos T _ arctan | —2 [(ptan(e)cos(p) — x1)* + (ptan(p)sin(p) — 1:2)2}71/2
2 cos(¢@)
(31)
Noétese que d(Z) en la Eq. [31] es una funcién multiplicativa que depende de los pardmetros p,
Py P
2.8.5. Ruido

Se le llama ruido a cualquier informacién indeseable que contamina una imagen, princi-
palmente esta informacién es obtenida en el proceso digital de adquisicién de las imagenes.

A continuacién se describen los dos mas comunes (Gonzalez y Woods, 2006):

2.8.5.1. Ruido Gaussiano

También llamado ruido aditivo, este tipo de ruido suele ser el més comin (ruido electrénico
en un sistema de captura de imagen) y tratable mateméaticamente. La funcién de densidad

de probabilidad (PDF) de una variable aleatoria Gaussiana se define como:

1 z=u?

p(z) = We_ﬁ (32)

donde z representa el nivel de gris, 1 es la media y o es la desviacion estandar de los valores
de z.
2.8.5.2. Ruido impulsivo

Generalmente en este modelo existen dos valores posibles a y b. Este tipo de ruido puede

ser producto de un mal funcionamiento de los sensores en la camara. La PDF del ruido
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punto de
observacian

Superficie Normal T 17
N ¥

Escena de entrada

flz,y)

Tl een...

Plano XY

Figura 4: Modelo de iluminacién Lambertiano (Diaz Ramirez et al., 2014).
impulsivo bipolar se define como:

P,, paraz=a
p(z) = P, paraz=>0 (33)

0, en otro caso
En la Fig. se muestra una imagen contaminada con ruido Gaussiano e impulsivo.

2.8.6. Distorsiones geométricas

Las distorsiones geométricas se pueden producir por irregularidades en la perspectiva de

la camara, el movimiento del objeto durante la captura o condiciones ambientales presentes.
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Figura 5: a) Imagen original, b) imagen contaminada con ruido aditivo Gaussiano, ¢) imagen
contaminada con ruido impulsivo.

Entre las distorsiones mas comunes se encuentran: el desplazamiento, la rotacion, escala-

miento, etc., y en muchas ocasiones se pueden encontrar combinaciones de éstas.

Las transformaciones geométricas modifican la relacién espacial entre los pixeles. En
términos del procesamiento de imagenes digitales una transformacién geométrica consiste
de dos operaciones basicas: una transformacion espacial que define la re-ubicacion de los pi-
xeles en el plano imagen; y una interpolacion de los niveles de gris, los cuales tienen que ver

con la asignacién de los valores de intensidad de los pixeles en la imagen transformada.

Una transformacién afin es aquella en la que las nuevas coordenadas son expresadas

linealmente en términos del punto original, es decir:

' =ar+by+m (34)

Yy = cx +dy +n. (35)

Las ecuaciones anteriores pueden representarse en forma matricial de la siguiente manera:

a b m T
m/
=lcd n||y (36)
y/
0 0 1 1

n ) es no singular, es decir, si su

o/ o

. . . ., . . a
El sistema anterior tiene solucién si la matriz (8
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determinante es distinto de cero. A esta matriz se le conoce como matriz de transformacion

y dependiendo de sus coeficientes se define una transformacién afin.

2.8.7. Transformaciones afines
2.8.7.1. Traslacién

Seaa=d=1yb=c=0, la traslacién se define por la matriz:

1 0 m T r+m
x/
=0t ]yl =fvtn (37)
Y
0 0 1 1 1

2.8.7.2. Escalamiento

Sea m = n = 0 (centrado en el origen) y b = ¢ = 0, el escalamiento se define por la

matriz:
S, 0 O z ST
2!
=10 s, of]|y|=]5w (38)
Y 0 0 1 1 1

2.8.7.3. Rotacion

Sea m = n = 0, la rotacion se define por la matriz:

N cos(d) —sen(9) 0\ [z xcos(0) — ysen(0)
= sen(0) cos(@) O y | = | xsen(0) + ysen(0) (39)
Y 0 0 1 1 1

2.8.7.4. Shearing

Sea m = n = 0, el estiramiento se define por la matriz:

) 1 Sh, 0O x x4+ yShy,
x
=S 1 0 y|=] Shuty (40)
Yy
0 0 1 1 1
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Si Sh, = 0 , entonces el estiramiento es horizontal (direccién x); si Sh, = 0, entonces el
estiramiento es vertical (direccién y). Finalmente, al aplicar una transformacién afin en una
imagen los pixeles cambian de posicion respecto a su posicion inicial y es necesario aplicar
una interpolacién numérica para asignar valores de intensidad a las nuevas posiciones en
el plano de la imagen. Entre las interpolaciones mas comunes se encuentran: el vecino mas

cercano, interpolacién bilineal e interpolacion bictbica.

AT r |
Identidad J - Traslacion ‘
=
X
. |]r" -\u E;-‘R‘\
Escalamiento Shearing en y wF‘
e

. Vv
Rotacién / Shearingenx
J. [

Figura 6: Transformaciones afines.

2.9. Meétricas de desempeno

Existen diferentes criterios para medir la respuesta de un filtro de correlacién. Entre las

mas comunes se encuentran (Kumar et al., 2005):

2.9.1. Capacidad de Discriminacién (DC)

La DC se define como la habilidad del filtro para distinguir entre patrones similares.
Matematicamente se expresa como:

[CPP

DC=1—-——-—
=1 Tcop

(41)

1 A1 T 16 i r Z
donde C'B es el pico maximo en el plano de correlacién sobre el drea del fondo a ser rechazada
y CY es el pico maximo en el plano de correlacién sobre el drea del objeto que va a ser

reconocido. Cuando el valor DC es menor o igual a cero indica que el objeto a localizar no
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proporcioné el méximo en el plano de correlacién. Los valores negativos indican que el filtro

no fue capaz de reconocer el objeto buscado.

2.9.2. Razén de Discriminacién (DR)

Este tipo de discriminacién es util cuando se desea que el pico de salida del filtro sea poco
sensible a las distorsiones geométricas. Para un problema de discriminacién entre dos clases,
sea ()1 el conjunto de todas las posibles imagenes de la clase 1 y €25 el conjunto de imagenes
de la clase 2. Una medida de la invariabilidad a la distorsion es la razén de discriminacion

(DR) definida como:
mini.o,|y:(0)]

DR =
maz; 0,14i(0)]

(42)

donde y;(0) es la salida en el origen cuando la entrada es la i-ésima sefial del conjunto.

2.9.3. Razén Senal-Ruido(SNR)

Esta metrica de desempeno caracteriza la variacién del pico de correlacion deseado en la

salida del filtro con respecto al ruido en la entrada. Se define formalmente como:

|E{y(0)}]”

SN = fy(0))

(43)

Donde E{} representa el promedio, var{} representa la varianza del pico y y(0) es el resultado
de la correlacién (asumiendo que ocurre en el origen).
Mayores valores de SNR indican una mayor tolerancia al ruido y por lo tanto una menor

probabilidad de error en el proceso de deteccion.

2.9.4. Razén Pico-Lébulo lateral(PSR)

Esta métrica de desempeno nos dice la agudeza del pico de correlacion. Formalmente se

define como:

_ |E{w(0)}P
PSR = ey (44)

donde 7 >> 0 representa un punto en el plano de salida de correlacién, alejado del origen,

suponiendo que el pico del objeto ocurre en el origen.
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2.9.5. Razén Pico a Energia de Correlaciéon (POE)

Para minimizar la probabilidad de falsas alarmas, es conveniente que en la salida del filtro
las regiones del objeto y fondo sean lo més diferentes posible. Para lograr esto, se propuso el

criterio POE, definido formalmente como:

o [EO)P .
E{l(r)P}

donde la barra indica promedio espacial, el denominador denota la energia promedio de la

salida del filtro.

2.10. Resumen

En este capitulo se presentaron algunos conceptos tedricos importantes que ayuden a la
comprension de este trabajo. Si el lector desea profundizar mas en algin concepto mencio-

nado, puede seguir las referencias aqui mencionadas.
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Capitulo 3. Filtros lineales clasicos

Supongamos que estamos tratando de localizar todas las apariciones de la imagen de refe-
rencia u objetivo (el caracter C en este ejemplo) en una imagen de prueba (llamada también
escena de entrada). Una forma de lograr esto es cross-correlacionar la imagen de destino con
la escena de entrada. La imagen del objetivo se coloca en la parte superior izquierda de la
escena de entrada y se lleva a cabo la multiplicacion de pixeles entre las dos matrices, todos
los valores se suman para producir un valor de salida de correlacién. Este proceso se repite
desplazando la imagen objetivo de derecha y hacia abajo, produciendo de este modo una
matriz de dos dimensiones como salida, llamada plano de correlacién. Idealmente, esta salida
de correlacién deberia tener valores altos correspondientes a el caracter “ C ” en la escena de
entrada y ceros para otras letras. Por lo tanto, los valores grandes de correlaciéon indican la
presencia y ubicacién del caracter que se esta buscando. Pero esto no serd siempre alcanza-
ble ya que algunos caracteres diferentes tienen una alta correlacion cruzada entre ellos; por

ejemplo, la letra “C” y la letra “ O 7 (Kumar et al., 2005).

La correlacién involucra dos senales o imagenes. Una imagen de referencia es correlacio-
nada con una imagen de prueba (escena de prueba) para detectar y localizar la imagen de
referencia. Por lo tanto, la correlacién se puede considerar como un sistema con una entrada
(la escena), una plantilla o filtro (derivado de la imagen de referencia), y una salida (la co-

rrelacion)(Kumar et al., 2005).

El trabajo pionero propuesto para el reconocimiento de objetos utilizando correlacion fue
hecho por Vander Lugt en el ano de 1964 haciendo uso de un método éptico. La popularidad
de los métodos de correlacion para el reconocimiento de patrones se debe mucho a el papel
que desempenan los filtros de correspondencia en la deteccion de senales de ecos de radar

corrompidas por ruido aditivo. A continuacion se describe el modelo.
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3.1. Filtro de correspondencia

Los filtros de correlacion tienen su popularidad debido a su uso en sistemas de radares.
Sea s(t) la senal transmitida y r(¢) la sefial recibida. Para un modelo de ruido aditivo, el

problema de deteccion se simplifica al escoger entre dos hipotesis:

Hy @ r(t) = n(t), (46)

Hy :r(t) = s(t) + n(t), (47)

donde n(t) denota el ruido y se asume que estd modelado como un proceso estacionario en
sentido amplio (débil) con media cero y la densidad del espectro de potencias (PSD) P, (v).

El enfoque bésico que se utiliza para el problema de la deteccién de la senal binaria
es el siguiente. La senal recibida pasa por un sistem LSI con respuesta al impulso h(t), se
busca el méximo valor de la sefial de salida y(t) y este méximo es comparado con un um-
bral pre-definido T. Si 9,4, excede el umbral T, entonces la senal recibida contiene la senal
transmitida, de lo contrario se declara como sélo ruido. Si el umbral T es bajo, entonces la
probabilidad de una pérdida es pequena, pero la probabilidad de falsas alarmas es grande; es

aqui donde entra la medida de desempeno.

En este enfoque, lo mas importante es el diseno del filtro H(v). Un buen filtro debe de
hacer el promedio de y,,., grande y la varianza del ruido lo mas pequena posible; por lo que

es deseable que el filtro H () maximice la SNR definida a continuacién:

‘E{yma:t’Hl}P.

SNR =
’Uar{ymax}

(48)

Como la media del ruido se asume es cero, E{yma.|H1} es el valor méximo de la salida del
filtro cuando s(t) es la senal de entrada. Con el propésito de determinar el filtro 6ptimo H(f),
se puede suponer sin perdida de generalidad que la salida y(t) tiene su maximo en el origen,

por lo que tenemos:

|E{ymaw‘H1}|2 |E{y mam|H1}|2 (49>

= | [ stm-op =| [ s@m@ar,



36

Se supone que s(t), h(t) son reales. De la misma manera tenemos que el ruido es indepen-
diente de la senal s(t). Como el ruido de entrada n(t) es un proceso estacionario en sentido
amplio con PSD igual a P,(?¥), la salida del ruido del sistema LSI es también estacionario
en el sentido amplio con PSD igual a P,(¢)|H(?)|*. Finalmente, como la varianza de un
proceso aleatorio con media cero es igual al area bajo la curva de PSD, se puede expresar el

denominador como:

var{yma} = { / P, (5)|H(0) 247}, (50)

Por lo que podemos expresar SNR como:

N IT () 1772
SNR = }J;Df <(g))’§((gc‘l;’;ﬁ (51)
Utilizando la desigualdad de Cauchy-Schwarz se llega a que:
SN Ry — / SO 15 (52)
Py ()
y finalmente la restriccién para la igualdad da como resultado que:

S(v S*(T

0| = @R = B =0 (53

donde « es cualquier constante compleja.

3.1.1. Ruido blanco

Si el ruido con el que la senal se encuentra contaminada es ruido blanco, entonces el filtro

optimo esta dado por:

(54)

donde la PSD P,(¢) = Ny constante.

3.1.2. Ruido coloreado

El filtro de correspondencia puede ser expresado como dos filtros en cascada de la siguiente

manera:

- Hpre<U)HMF(17)7 (55>
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donde

Hypo() ;@ﬂ (56)
y e

Hasr(#) = a p% (57)

Lo que significa que primero se “pre-blanquea” el ruido de la senal de entrada por el primer

filtro y finalmente pasa por el segundo filtro que es el filtro de correspondencia.

3.2. Filtro Sélo Fase (POF)

El filtro sélo fase propuesto por Horner y Gianino (Horner y Gianino, 1984) el cual se

define de la siguiente manera:

5*(v)

— ,—30(V)
EG I (58)

Hpor(0) =

donde 0(¥)) denota la fase de S(¥). De la ecuacion anterior podemos ver que el filtro tiene
magnitud 1 para todas las frecuencias, dejando pasar toda la luz a través de él. Ademas la

fase contiene la mayor cantidad de informacién de la imagen que la magnitud.

La eficiencia 6ptica, también conocida como eficiencia Horner (1) se define como el radio
entre la energfa de correlacién entre la escena de entrada (f(Z)) y cualquier filtro (h(Z)) v la

energia total de la escena de entrada. Matematicamente esto es:

[ J1f(®) @ b (Z)|?dz
Ng = Mm ff\f V2di )

(59)

con 1,, la eficiencia media. Horner y Gianino obtuvieron como resultado una mejora en
la eficiencia éptica comparado con el filtro de correspondencia. Otra ventaja del filtro sélo
fase es la ausencia de 16bulos laterales, generando asi una mejor discriminacén entre objetos
distintos en comparacion con el filtro de correspondencia. Sin embargo sus desventajas con
respecto al filtro de correspondencia radican en su pobre capacidad de discriminacion para
objetivos de bajo contraste incorporado en un fondo complicado y su bajo SNR en imagenes

ruidosas.
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3.3. Filtros de correlaciéon avanzados

Para el procesamiento de imagenes, la mayor ventaja de los filtros de correlacion recae
en la habilidad de producir picos invariantes al desplazamiento y la simplicidad del pro-
cesamiento ya que se evita la necesidad de segmentacién. Desafortunadamente, el filtro de
correspondencia no es adecuado para el reconocimiento de patrones en la practica, ya que
su respuesta se degrada rapidamente cuando existen variaciones del objetivo. Por lo que la
solucién es disenar filtros robustos que tomen en consideracion estos problemas y tengan un

mejor desempeno. El diseno de un buen filtro debe cumplir los siguientes tres objetivos:
= Reconocer distintas versiones distorsionadas del objeto de referencia.
» Tener un comportamiento robusto en presencia de ruido o confusion.

= Mantener una alta probabilidad de reconocimiento correcto manteniéndose el rango de

error bajo.

3.4. Invarianza a distorsiones

Las distorsiones en imagenes debidas a cambios de escala y rotaciones en el plano pueden
ser descritas mateméaticamente en términos de transformaciones de coordenadas utilizando

una sola imagen. A continuacion se presentan algunos casos.

3.4.1. Una transformacion de coordenadas basica

Sea f(x,y) una imagen en coordenadas cartesianas. En la transformada In-polar (LPT)

f(p,0) es calculada usando el mapeo (Kumar et al., 2005):

p=In(r) =In{y/(z — o) + (y — %)} (60)

0 =tan"'((y — yo), (x — 39)). (61)

Si la imagen original esta escalada y rotada, la LPT esencialmente se desplaza y puede ser
expresada f(p+ 7,,0 + 7¢) donde 7, es el In de factor de escalamiento y 74 es el angulo de

rotacion. Por lo que LPT convierte los cambios de traslacion y rotacién en desplazamientos,
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y después se puede aplicar el filtro MF Eq. en el sistema de coordenadas de la transfor-

macién, pero en la practica se vuelve muy elaborado.

La LPT se puede utilizar también para obtener un filtro tal que su respuesta pueda ser
controlada en la presencia de cambios de rotaciones y traslaciones. Recordando que la salida
del filtro es la correlacién en el origen, que es lo mismo que el producto interno de la imagen

y la funcién del filtro tenemos:

//f(p +7,,0 4+ T19)h(p, 0)e* dpdf = c(7,, 7o), (62)

donde J = €* es el jacobiano (matriz de derivadas) debido al cambio de coordenadas. Sea

h(p,0) = h(p,0)e? tenemos:

F(p,0) @ h(p.0) = c(p, ). (63)
Finalmente el filtro se define como:

h(p,0) = e *IFT {%} (64)

Su limitacién radica en que como el filtro estd definido de tal manera que sélo existe una
solucién para h(p,0) tal que cumpla las restricciones impuestas por ¢(p, 0) (el valor deseado
del pico de correlacién determinado por el usuario), el filtro no puede ser optimizado mediante

otros tipos de criterios.

3.5. Filtros de correlacion compuestos

Los filtros de correlacién compuestos fueron desarrollados para abarcar un mayor niimero
de distorsiones que no pueden ser modeladas matematicamente mediante transformaciones
de coordenadas. Los filtros compuestos se basan en varias imagenes de entrenamiento, las
cuales son puntos de vista representativos del objeto o patrén a reconocer, por lo que es

importante la eleccion adecuada de dichas imagenes para el diseno del filtro.

El objetivo de todo filtro compuesto es ser capaz de reconocer el objeto para el cual
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fueron entrenados, desde cualquier punto de vista, y al mismo tiempo ser capaz de rechazar

cualquier otra cosa distinta.

3.5.1. Funciones Discriminantes Sintéticas (SDF)

En este enfoque, el filtro es disenado para dar un valor especifico en el origen del plano
de correlacién en respuesta de cada imagen de entrenamiento. Por ejemplo, en el problema
de dos clases, los valores de correlacion en el origen deben ser 1 para las imagenes de una

clase, y 0 para las imédgenes de la otra (Kumar et al., 2005).

Para desarrollar el marco tedrico de los filtros SDF se asume que se tiene N imagenes de
entrenamiento disponibles. Sea u;, 1 < ¢ < N el valor en el origen del plano de correlacién
producido por el filtro A(77) el cual se obtiene como una combinacién lineal del conjunto de

imagenes de entrenamiento como:

h(it) = Z wit; () (65)

donde w;, 1 <17 < N son los coeficientes de peso, los cuales son seleccionados de modo que
satisfagan:

Para obtener los N valores de los pesos w; simultdneamente, se puede sustituir A(7) Eq.

en la ecuacién anterior Eq., de la siguiente manera:

N
ZwiRij:ui7j:1a27-"7N (67)
i=1

donde R;; = t;(7) * t;(7]). Este sistema de ecuaciones lineales se puede representar en no-
tacién matricial de la siguiente manera: sea R una matriz de N x d. La i-ésima columna
de R estd dada por la i-ésima imagen de entrenamiento convertida en un vector en forma

lexicografica. Sea W y U vectores columna que representan w; y wu; respectivamente. Las
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ecuaciones anteriores pueden reescribirse como:

h = RW, (68)
U = R*h, (69)

donde el superindice *

Eq. se obtiene:

representa la transpuesta conjugada. Sustituyendo la Eq. en

U = (R*R)W. (70)

El elemento (i,7) de la matriz S = R * R es el valor de la correlacién cruzada en el origen
de las imagenes ¢;(77) y t;(7). Si la matriz S es no singular, la solucién del sistema estd dada
por:

W =(5)"'U. (71)

Finalmente el filtro SDF en forma de vector puede expresarse en el dominio espacial como:

h=R(S)"'U. (72)

El proceso para determinar la clase del patron de prueba requiere la localizacién de los picos
en la superficie de correlacion. La posicién del objetivo en la entrada es indicada por medio
de la localizacion del pico. Se dice que el filtro “reconocié” el objetivo cuando el valor del
pico excede un cierto umbral. Como sea, el pico se encuentra rodeado de lébulos laterales

grandes, los cuales pueden causar errores si exceden el pico principal.

3.5.2. Filtro de Minimo Promedio de Energia de Correlacién (MACE)

En la practica, es necesario eliminar los l6bulos laterales para asegurar un pico de corre-
laciéon agudo y reducir las oportunidades de error. Una forma de lograr esto es minimizar
la energia en el plano de correlacién. El promedio de energia de correlacion (ACE) para N

imagenes de entrenamiento se define como (Kumar et al., 2005):

=1

d d
_ 1 V2
ACE = 7 | ;;%Gi(k)l 7 (73)
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donde G;(k) = H(k)T7 (k) sustituyendo en la Eq. tenemos:

N d d
ACE:ﬁZZZﬂHEHT B, (74)
k l

=1

en representacion matricial tenemos:
ACE = h™ Dh, (75)

donde D = ﬁ Zfil T>T; es una matriz diagonal. Finalmente para obtener el filtro MACE

que minimice el ACE sujeto a la condicion
T h=d-u, (76)

se obtiene:

h=D'T(T*D'T)'U. (77)

Atn cuando los filtros MACE reducen los 16bulos laterales del pico de correlacién, existen
ciertas desventajas de su uso. Primero, son sensibles a la presencia de ruido; y segundo, son

sensibles a la variacion entre-clases.

3.6. Filtros adaptativos compuestos

Como ya se menciond anteriormente, el diseno de los filtros de correlacién cominmente
se realiza optimizando un algin criterio de desempeno con respecto un modelo de senal para
la escena de entrada. Dos modelos son cominmente utilizados: aditivo (ruido traslapado) y
no traslapado. El filtro que maximiza el criterio SNR para el modelo aditivo es el filtro de
correspondencia (MF). Minimizando la probabilidad de falsas alarmas obtenemos el filtro

éptimo (OF).

Debido a que los filtros de correlacion utilizan una representacién explicita, su desem-
peno disminuye significativamente cuando los objetos de interés sufren de algiin cambio en
su apariencia en la escena de entrada (debido a distorsiones geométricas, presencia de ruido,

degradaciones). Cuando las distorsiones geométricas pueden ser modeladas matematicamen-
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te, entonces se puede utilizar esta informacién para el diseno de los filtros.

Otra forma de lidiar con distorsiones geométricas, tales como rotaciones y traslaciones,
es el uso de filtros de correlacién compuestos. Los filtros compuestos utilizan un conjunto de
iméagenes de entrenamiento las cuales incluyen multiples puntos de vista del objeto a recono-
cer en la escena. Las funciones discriminantes sintéticas son una combinacion lineal de estas
imagenes de entrenamiento. Lamentablemente este tipo de filtros tienen un valor DC bajo ya

que sélo controlan el valor en el pico de correlacion, apareciendo 16bulos laterales en el area

del fondo.

En el trabajo de J. Gonzélez et al. (Gonzalez-Fraga et al., 2006) se propone un nuevo
algoritmo para disenar filtros SDF con una capacidad de discriminacién dada. El filtro es
adaptativo a la escena de entrada, el cual es disenado a partir del objetivo, objetos falsos y
el fondo a ser rechazado. El filtro es capaz de suprimir los 16bulos laterales generados por el
fondo y objetos falsos.

El algoritmo propuesto consiste de los siguientes pasos:

1. Disenar un filtro de funciones discriminantes sintéticas adaptativo (A-SDF) de la forma

convencional SDF entrenandolo sélo con la imagen de referencia.
2. Llevar a cabo la correlacion entre la imagen del fondo y el filtro A-SDF disenado.
3. Calcular el valor DC.

4. Si el valor DC es mayor o igual al valor deseado, entonces el proceso del disefio del filtro

es terminado; de otro modo continuar con el siguiente paso.

5. Crear un nuevo objeto a ser rechazado del fondo. El origen del objeto debe de estar en
la posicién del pico méas alto del 16bulo lateral en el plano de correlacion. El objeto es

incluido en la clase de objetos a rechazar.

6. Disenar un nuevo filtro A-SDF utilizando las dos clases (verdadera y falsa), volver al

paso dos.

En cada iteracion el algoritmo escoge entre todos los lobulos laterales como un pico a ser

suprimido, en el siguiente paso para asegurar el decrecimiento mondétono de la funcion DC
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contra el indice de iteracién durante el diseno del filtro.

Sin embargo, se ha demostrado que el valor SNR de los filtros compuestos gradualmente se
degrada cuando un ntimero creciente de imagenes se incluyen en el conjunto de entrenamiento.
Este problema puede ser resuelto utilizando un banco de filtros compuestos, donde cada uno
es disenado con un subconjunto de imagenes de entrenamiento del objetivo. En este caso, la
deteccion se lleva a cabo correlacionando la escena de entrada con cada uno de los filtros en
el banco. Posteriormente, los DC resultantes en cada uno de los planos de correlacién son
comparados y el plano con el valor DC mas alto es escogido. A continuacién se presenta un

algoritmo que utiliza este enfoque.

3.7. Filtros adaptativos compuestos y banco de filtros

En el trabajo de P. Aguilar et al. (Aguilar-Gonzélez et al., 2014) se propone un algoritmo
para el diseno de filtros adaptativos compuestos para la deteccion y localizacién de un objeto
en una escena no traslapada. Estos filtros estan disenados como una combinacién lineal de
filtros éptimos y de correspondencia. Las imdgenes de entrenamiento del objeto a reconocer
se encuentran contaminadas de ruido y su forma y valores de intensidad no se conocen ex-

plicitamente.

Utilizando el algoritmo de Gonzélez (Gonzalez-Fraga et al., 2006) se construyen los filtros
adaptativos compuestos, posteriormente cada uno de estos filtros disenados se encuentran en
un banco de filtros. La imagen de entrada se correlaciona con cada uno de los filtros en el
banco y finalmente, el plano de correlaciéon con un valor DC mayor es escogido como la salida

del sistema.

El problema con la correlacion lineal es que funciona bien sélo si la escena de prueba
contiene replicas exactas de la imagen de referencia (objetivo), y si no existen otros objetos

similares a la imagen de referencia.

Otra deficiencia del desempenio de la correlacion es su sensibilidad hacia el ruido, arrojan-

do salidas erréneas. Los picos agudos de correlacién son muy importantes en la estimacion
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de la localizacién de la imagen de referencia en la escena de prueba. Es més facil localizar
el objetivo si la plantilla es disenada para producir picos agudos. Desafortunadamente, la
tolerancia al ruido y la agudeza de los picos son criterios conflictivos, y es necesario el disenar

técnicas que optimicen este compromiso entre los dos criterios en conflicto.

Ademas la correlacién no funciona bien si la imagen de referencia aparece en la esce-
na de prueba con algunos cambios en la apariencia (distorsiones), asi como cambios en la

iluminacion, distintas perspectivas, etc.

3.8. Resumen

En este capitulo se hace una breve descripcién del planteamiento matematico de algunos
filtros lineales de correlacion. Esto con el fin de entender en que se basan y como se definen,

asi como su diferencia con los filtros no lineales utilizados en este trabajo.
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Capitulo 4. Filtros no lineales

El filtrado no lineal es un procesamiento que puede ser global o local utilizando una ven-
tana con desplazamiento. La ventana es una vecindad que contiene los pixeles de alrededor
del pixel central de forma geométrica (W-vecindad). La forma y tamano de la W-vecindad es
similar a la regién de soporte del objetivo. Se asume que la W-vecindad es lo suficientemente
pequena como para que la senal y el ruido puedan ser considerados estacionarios sobre el

area de la ventana.

Los filtros no lineales tales como filtros pila, filtros de estadisticas de orden, morfologicos,
etc., resultan muy efectivos en la eliminacion de ruido aditivo e impulsivo, realce y restaura-
cién de imagenes. Ademads se ha demostrado que son mas robustos y proveen soluciones en

muchos casos donde los filtros lineales son inapropiados (Kober et al., 2001).

4.1. Filtros de estadisticas de orden

Tres tipos de estimadores derivados de la de la estimacién robusta deben ser usados en
la estimacion del pixel central de las vecindades: el L-estimador basado en la combinacion
lineal de estadisticas de orden; el R-estimador que se deriva de calculos basados en el rango
de los pixeles de una vecindad; y el M-estimador o estimador maxima verosimilitud. Todos

los estimadores pueden ser implementados usando unas cuantas operaciones sobre los vecin-

darios (NBH) (Kober et al., 2002).

Algunos filtros de estadisticas de orden son los siguientes:

SIZE(NBH): es la cantidad de pixeles que componen la vecindad.

MEAN(NBH): es el promedio de los pixeles sobre la vecindad.

MED(NBH): es la mediana de los pixeles sobre la vecindad.

MIN(NBH): es el minimo de los pixeles sobre la vecindad.

MAX(NBH): es el maximo de los pixeles sobre la vecindad.
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En general, si el ruido es de tipo Gaussiano, entonces la mejor estimacion esta dada por la
operacion promedio de la muestra; si la distribucion del ruido tiene colas pesadas, entonces
la operacion mediana dard mejor resultado. En el caso de distribuciones de ruido de un sélo

lado, las operacion minimo o maximo serd mas apropiada.

4.1.1. Algoritmos de realce y mejora local de imagen

El objetivo del diseno de filtros de estadisticas de orden es el de preservar o modificar en
una forma deseada las estructuras de la imagen original, mientras se elimina ruido y estruc-

turas no deseadas (Kober et al., 2001).

A continuacién se describen algunos algoritmos utilizando filtros de estadisticas de orden
y vecindarios (NBH).
4.1.1.1. Algoritmo de suavizado

El algoritmo de suavizado basado en la operacién promedio y la EV-vecindad (Eq)
es el siguiente:

@}';; = MEAN(EV[@fm]) (78)

donde el primer elemento @}nn = S, ¥ Se recomienda €, = 1,50.

4.1.1.2. Algoritmo para eliminar ruido impulsivo y aditivo mezclado

it MEAN(EVi},,]), st SIZE(EV([t,,]) > umbral’ -
Un,m = . )
MED(S[@in,n] - Ev[ﬁ;n,n])a otra forma

lo que hace este algoritmo es suavizar aquellas areas donde la variacion de las intensidades

sea menor y eliminar aquellos pixeles que pertenecen a algun tipo de ruido.

4.1.1.3. Algoritmo para realce de imagen

Una imagen puede considerarse como la suma dos seniales, detalle (D) y fondo (F):

Vmon = vﬁ}n + v,ﬂ’n (80)
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Un método directo para reducir la pequena variacion local de una imagen, y al mismo tiempo
incrementar la variacion en los detalles, es sustrayendo una estimacion local del fondo de la
imagen. Por lo tanto, el algoritmo puede ser descrito de la siguiente manera (Kober et al.,
2001)

Omn = C(Vp — SMTH|NBH (V) ]) (81)

donde SMTH es una operacién local de suavizado descrita previamente, y C es una constante

de ganancia.

4.2. Filtros morfolégicos

los filtros morfoldgicos son transformaciones no lineales que modifican localmente las ca-
racteristicas geométricas de senales/imagenes. Se basan en operadores de un conjunto de
métodos para el analisis de imagenes, llamado morfologia matematica. En esta metodologia,
cada senal es vista como un conjunto en un espacio Euclidiano, y los filtros morfolégicos son
un conjunto de operaciones que transforman la senal y provee una descripciéon cuantitativa
de su estructura geométrica. Para sefiales binarias (vistas como conjuntos), la erosién, dila-
tacion, apertura y cierre son las operaciones morfoldgicas mas simples, y en base a éstas se

pueden disefiar un mayor nimero de filtros morfolégicos (Serra, 1986).

Dada una imagen binaria f[z] con valores 1 para los objetos y 0 para el fondo de la

imagen. Sea W =y, vs,...,y, una ventana deslizante de tamano n, entonces
op(f)lz] = 0(flz —wml, ..., flo —yn]) (82)
donde b(vy,vs,...,v,) es una funcién booleana de n variables, el mapeo f — ¢, (f) es lla-

mado filtro morfoldgico. La aplicacién principal de éste tipo de filtros se encuentran en el
procesamiento de iméagenes biomédicas, reconocimiento de caracteres, deteccion de objetos,

entre otros (Maragos, 2004).

De los conceptos dados de la morfologia matematica, podemos utilizar conjuntos para
representar los objetos de una imagen y las operaciones entre conjuntos para representar

las transformaciones binarias en las imagenes. Especificamente, dada una imagen binaria, se
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pueden representar los objetos de la imagen por un conjunto X y el fondo por el complemento
del conjunto, denotado por X¢. Cuando se aplica la operaciéon logica OR entre el objeto X y
un elemento estructural B se obtiene la dilatacion (@) de X por B definida de la siguiente

manera:

XoB={c+y:zxeXyeB}=J Xy (83)

yeB
donde Xy, = {z +y : 2 € X} es la traslacion de X sobre el vector y. De manera similar,
aplicando la transformacién AND se obtiene la erosién (©) de X por B definida de la siguiente
manera;

XoB={x:B,CX}=[)X, (84)

yeB
Aplicando las operaciones de erosién y dilatacién en cascada se obtienen las operaciones de

apertura(o) y cierre(e)

XoB=(X-DB)®B (85)
XeB=(X®&B)-B (36)

respectivamente. La combinacién de las operaciones anteriores permite efectuar diferentes
labores de filtrado en una imagen, por ejemplo, suavizar los bordes de la imagen o remover

ruido impulsivo.

La operacién de erosiéon se puede utilizar para efectuar reconocimiento de objetos dentro
de una imagen binaria, esto se debe a que dicha operacién da como salida los puntos centrales

en los cuales el elemento estructural coincide con algin objeto dentro de la imagen.

4.2.1. Propiedades de los operadores morfolégicos

= Inclusién: Aunque las senales actusticas son sumadas, las senales visuales no estéan
compuestas de esta manera. El mundo que nos rodea no es traslucido; al contrario,
estd compuesto de objetos opacos que se ocultan unos detras de otros. El término
inclusién es utilizado para expresar esta ley fundamental. (Si el contorno del objeto
mds cercano contiene el contorno de objetos mds alejados, éstos estardn completamente

fuera de la vista, de lo contrario no podrdn ocultarse). Esta relacién de inclusién en el
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universo visual remplaza la aditividad de la percepcién acustica. Por lo tanto el primer

pre-requisito para cualquier filtro morfolégico ® es que satisfaga la siguiente condicién:

F<g=o(f) <2(g) (87)

Donde f y ¢ son funciones reales en R" y ® es un mapeo de funciones con valores
reales de ®™ a R™. Si cumple esto decimos que ® es un transformador creciente. Lo cual
simplemente indica que si f es el fondo y g es un objeto en primer plano (el cual, por

lo tanto, cubre una parte de f) entonces ®(g) cubre las porciones correspondientes de

O(f).

» Idempotencia: Las relaciénes de contraste (interseccién, inclusién y disyuncién) son
preservadas por el filtrado morfologico debido a que es una transformacion creciente;
pero esto a su vez produce una pérdida de informacién, la cual se trata de contro-
lar sumando un segundo axioma a la definicién de filtrado morfolégico denominado
idempotencia, es decir, que al aplicar el mismo operador dos veces se obtiene el mismo

resultado.

O[O(f)] = @(f) (88)

En el caso general de un espacio E no existen requerimientos adicionales, pero en el caso
de que E sea un espacio Euclidiano se suman continuidad e invarianza a la traslacion
tal como se da en los filtros lineales. Basandose en estas dos condiciones de ser creciente

e idempotente, se puede construir una teoria de filtrado muy poderosa

= Dualidad: Las transformaciones morfolégicas vienen dadas en pares, tan pronto como
se define una transformacion ®, se debe introducir otra transformaciéon ®* llamada

transformaciéon dual de ®@; y se define de la siguiente manera:

¢"(X) = [p(X)° (89)

donde X¢ es el complemento del conjunto X tal que XN X =0y XUX°=FE.

» Extensividad: Finalmente, sea X un conjunto de un espacio £ y ® un operador
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morfolégico que actiia sobre el conjunto X, tenemos que ®(X) es extensiva si:

Si X C ®(X) (90)

y anti-extensiva si:

Si ®(X)C X (91)

La teorfa de los filtros morfoldgicos, hace énfasis en las propiedades de crecimiento e idem-

potencia, asi como en las reglas de orden de las transformaciones (Serra, 1986).

Existe una familia de transformaciones que estudia la diferencia entre dos (o méas) trans-
formaciones basicas, llamada diferencia o residuo. Los residuos mas utilizados en la practica

se clasifican basicamente en tres tipos:
1. Residuos de dos primitivas.
2. Residuos de dos familias de primitivas.

3. Residuos basados en transformaciones Hit-Miss.

4.2.2. Hit-Miss

La operacién de erosiéon se puede utilizar para efectuar reconocimiento de objetos dentro
de una imagen binaria, esto se debe a que dicha operacién da como salida los puntos centrales
en los cuales el elemento estructural coincide con algin objeto dentro de la imagen. Sea X
un objeto binario dentro de una imagen, la cual se erosiona con el elemento estructural A y
sea X¢ el complemento de X, el cual lo erosiona por el elemento estructural B; el conjunto
de puntos en los cuales la versién desplazada de (A, B) coincide dentro de la imagen X se

llama la transformada de acierto-fallo (hit-miss ®) de X por (A, B) y se denota por:

X@(A,B):{:EA+I§X,B+J;§XC} (92)

Esta operacion se ha utilizado ampliamente para la deteccion de objetos en imagenes binarias.
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4.3. Plantilla dual

La correspondencia de imagenes y la deteccién de objetos son dos de los principales temas
en muchos problemas de la vision por computadora. Muchos de los esfuerzos por resolver estos
problemas se basan en la minimizacién del error cuadréatico medio entre ambas imagenes, lo
que conduce a la maximizaciéon de la correlacion entre ellas. Su popularidad se basa en su
tratabilidad matematica y su facil implementacion. Pero a pesar de esto, la norma [; la cual
se define como la suma de minimos (Eq tiene algunas ventajas importantes; las cuales se

verdn a continuacién (Maragos, 1988).

4.3.1. Correspondencia de imagenes bajo la norma [;

Sea f(m)y g(r1) dos imégenes reales a ser comparadas. Ambas imagenes se encuentran
definidas en el plano cartesiano discreto con pares de coordenadas 7 = (ny,ny) € Z2. Como

una medida de correspondencia entre f y g se considera la suma de las diferencias absolutas:

E(k) =Y |f(+k) - g(i) (93)

new
Donde k es un vector k = (k1,k2) que representa el desplazamiento de f y W es un

subconjunto de Z2. Si W es igual a todo el plano Z2? entonces E se convierte en la norma [;

de la diferencia entre las senales f y g.

Minimizar la norma /; en lugar de la norma I, da lugar a tres ventajas. Primero, la norma
[; es més rapida y ficil de calcular (computacionalmente) que la norma ly. La norma Iy es
mas robusta en presencia de ruido no gaussiano comparada con la norma ly. Y finalmente,
debido a que la norma [; es mayor a la norma ls, minimizar el error basado en la norma [y

puede resultar en una mejor correspondencia entre f y g que minimizar el error de la norma l.

Ahora bien, sea |a — b| = a + b — 2min(a,b) para cualquier par de reales a, b entonces,

E(k)y =Y f(i+k)+Y_ g(id) =2 min[f(ii + k), g(i)] (94)

new new new

Existen distintas formas de hacer que la suma ) - f(7 + k) + Y mew 9(7) no afecte la
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minimizacién del error E(k). En dichos casos, minimizar E(k) es equivalente a maximizar la

correlacion no lineal

My, = > min[f(ii + k), g(i7)] (95)

llamada correlacién morfoldgica. Por ejemplo, si f y g son imagenes del mismo tamano, mayor
al posible desplazamiento k y cero fuera de sus dominios, entonces la ventana W sera igual
al conjunto Z2. En este caso el factor Y., f(7 + k) + > aew 9(71) es igual a el drea bajo f

y g; por lo que es constante y no afecta la minimizacién de F (l;)

Ahora, asumiendo que el dominio GG de g es menor que el de f se puede considerar g como

una plantilla, la cual se desea detectar en distintas posiciones k en la imagen mayor f.

4.3.2. Correspondencia de plantilla

Sea g una plantillaﬂ, entonces Y -, g(77) es un factor constante igual al area bajo g, por

lo que podemos ver que minimizar £ (E) es equivalente a minimizar Eq.
g(B) = > flii+k) =2 min[f(ii + k), g(7)]. (96)

Realizando descomposicién por umbral de f y g utilizando la Eq.(14)), y definiendo una
plantilla dual g*(77) =T — g(7) con T el nimero de niveles de gris de la escena y 71 € W/G,

obtenemos:

Ey(k) =Y > [falii 4 k) = 2f4(7i + k) gy (i) (97)

= 0 S+ R)ga () + g2)] — 2, + B)gy (7)) (98)

= "N+ R — fol7 + B)gy (7)) (99)

== > > i R)gg (@) + Y Y folii + )y (i) (100)

Ahora, sea g(77) =T > 1¥ii € G y 0 en otro caso. Entonces todas las capas binarias de g se

Ltemplate
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vuelven idénticas, de la misma forma para su dual, es decir, g*(7) =T — g(n) Vi € W/G y

0 en otro caso. Finalmente obtenemos que:
Eg(k) = _Mfg(k) + Mfg*(k) (101)

es decir,
_E9<E) = Mfg*(]g) - Mfg(lz)- (102>

-

Por lo tanto, minimizar E,(k) equivale a maximizar la diferencia entre las correlaciones

morfoldgicas de f con g y su dual g*.

4.4. Mascaras binarias

4.4.1. Mascara binaria de anillos concéntricos

J. Alvarez y colaboradores (Alvarez—Borrego et al., 2013) proponen el uso de mascaras
binarias para el reconocimiento de objetos invariantes a rotaciones y posiciéon. El método
consiste en obtener la parte imaginaria f;(z,y) y real f.(z,y) de la transformada de Fourier
de la imagen de referencia I para posteriormente generar cuatro méscaras binarias de anillos
concéntricos. Estas mascaras se obtienen utilizando tanto la parte real como la imaginaria
de la siguiente manera: primero se fija la posicién = = ¢, donde (¢, ¢,) es el pixel central de
la imagen [ y y varia de 0 hasta N donde M x N es el tamano de I. Utilizando lo anterior,
se definen las siguientes funciones univariables:

2y ={ o frleny) >0 (103)

0, otro caso

Zrimo(y) = Lol frleay) <0 (104)

0, otro caso

Zi(y) = 1, si fi(ep,y) >0 (105)

0, otro caso
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17 si fl(cﬂwy) < 0
Zijnv(?/) - (106)
0, otro caso

Posteriormente, la gréfica de Z, es rotada 360° sobre el eje  generando cilindros concéntri-
cos y finalmente transformando estos cilindros al espacio de dos dimensiones se obtiene la
mascara de anillos binarias asociadas a la imagen I. Lo mismo sucede para las graficas res-

tantes.

Una vez que se obtienen las cuatro mascaras binarias se procede a obtener una firma de
la imagen con el objetivo de identificar la imagen de referencia sin importar el angulo de
rotacién y su posicién en el plano. La firma se obtiene de multiplicar el médulo de I por
cada una de las méscaras binarias y sumar los valores de cada uno de los anillos asignando
el valor resultante al indice del anillo correspondiente, obteniendo asi 4 firmas diferentes.
Finalmente los autores recomiendan el uso de 10 y 18 imagenes para obtener el mejor filtro

firma promedio.

4.4.2. Filtro sélo fase y bloqueo de frecuencias

En el trabajo realizado por Kober y Mozerov (Kober y Mozerov, 2000) se propone un
nuevo método para mejorar el desempeno de los filtros sélo fase haciendo uso de méscaras

binarias. A continuaciéon se describe el método.

Sean

T(0) = |T(0)|expli®(v)], (107)
B(v) = |B(V)|exp[i®y(V)],

las transformadas de Fourier del objeto a reconocer t(Z) y del objeto a rechazar b(Z)
respectivamente. Aqui, ®,(v) y ®,(¥) son la distribucién de sus fases, y |T(7)|,|B(¥)| sus

magnitudes respectivamente. Cuando el filtro POF es utilizado, la capacidad de discrimina-
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cién 41| puede rescribirse de la siguiente manera:

Fey e |6wp[ZA<1>( )] dv?
e f v)|dol? ’

donde AP (V) = &,(V) — y(7) es la diferencia de fases.

DC=1-

(108)

Ahora, se desea que el filtro disenado por la técnica de bloqueo de frecuencias tenga el
minimo numero elementos de frecuencias bloqueadas. Por lo que el diseno del filtro puede
ser facilmente implementado mediante el siguiente algoritmo con un minimo de elementos

bloqueados.

Se supone que la escena de entrada es real y que contiene la imagen de referencia (%) y
el objeto a rechazar b(Z). Debido a la simetria de T'(¢) y B(v), podemos reescribir la Eq.

COImo:

f fo | B(¥)|cos[iAD(v)|dv|?
|2f fo |T(0)|dv]?

Sustituyendo un valor predefinido de DC, como por ejemplo 1 — €2, en la Eq y haciendo

DC =1

(109)

uso de la férmula (|a|> — [b]?) = (a® — b?) = (a — b)(a + b) obtenemos:

/ / ) |cosliAD(D)] — e|T(5)|dF) x / / )| cos[iAD(D)] + e|T(#)|d#) = 0.
(110)
El objetivo es forzar el producto a ser cero. Notese que el producto es igual a cero si en la
EqJI10] al menos uno de los dos productos es cero. Esto puede lograrse mediante el bloqueo

de algunas frecuencias. A continuacién se describe el algoritmo utilizado para lograr esto.

Primero, las expresiones del primer producto de la EqJI10] son ordenadas en un renglén
variacional de acuerdo a su magnitud; después, se escoge el minimo nimero de elementos
a ser bloqueados por ceros para satisfacer la condicién de igualdad en la Eq[I10} Entonces,
si el céalculo del primer paréntesis da mayor a cero, hacemos los primeros elementos del
renglon variacional iguales a cero, empezando por el valor mas grande, bloqueando asi el
minimo numero de elementos de la primera expresién en Eq{l10] Posteriormente, este mismo

procedimiento se repite para los elementos del segundo paréntesis. Generalmente, para el caso
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de imagenes positivas y reales es necesario solamente tomar en consideracion los elementos

de la primera expresién en la Eq[I10]

4.5. Filtros de Funciones Discriminantes Sintéticas No Lineales (NSDF)

Los filtros NSDF estan basados en operaciones légicas y la operacion de correlaciéon mor-
fologica. Los filtros incorporan informacion de varios objetos de la clase falsa y verdadera.
Finalmente, la salida se normaliza para obtener un valor de correlacion deseado. A continua-
ci6én se define formalmente los filtros SDF no lineales compuestos (Martinez-Diaz y Kober,

2008b).

Sea {Ti(k),i = 1,...,N } un conjunto de N imdgenes de entrenamiento en escala de
grises pertenccientes a la clase verdadera (la clase que se desea reconocer) y sea {P;(k),i =
1,..., M} un conjunto de M imdgenes pertenecientes a la clase falsa (la clase que se desea

rechazar). El fitro NSDF se define como:

-1

Hyspr(F) =Y |

1 =1

=

M
TR PR, (111)

i i=1
donde {T%(k),q =1,...,Q —1,i=1,.... Ny y {PUk),q =1,...,Q —1,i = 1,..., M}
son las imégenes binarias obtenidas de la descomposicién por umbral de las imagenes de la
clase verdadera y falsa, respectivamente. Aqui ﬂivjl representa la interseccion logica entre
las imagenes binarias y U?il representa la unién logica entre las imagenes binarias. Una
vez sintetizado el filtro, se calcula la correlacion usando la Eq.. El resultado se normaliza
multiplicando por 2 donde u es el valor de correlacion deseado en el origen de las coordenadas
yt=>rew H vspr(k). Al calcular la correlacion, la region de soporte del filtro es tomada
como la interseccion logica de las regiones de soporte de las imagenes de entrenamiento

pertenecientes a la clase verdadera.

4.5.1. Reconocimiento entre dos clases de objetos

Los filtros NSDF se pueden utilizar para reconocer objetos de dos clases diferentes. Pri-
mero se asignan los objetos de una de las clases al conjunto {E(E),z =1,...,N} ylos de

la otra clase al conjunto {P;(k),i = 1,..., M}. Posteriormente se disefia un filiro NSDF y
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se aplica el proceso de correlacion con la escena de prueba. Como resultado, al encontrarse
un objeto del primer conjunto el valor de correlacion es v mientras que para los objetos del

segundo conjunto el valor es cero.

4.5.2. Reconocimiento de objetos de la misma clase

para reconocer los objetos de la misma clase se puede utilizar una version de los filtros pro-
puestos en la cual se incluya sélo los objetos de la clase verdadera. Sea {Ty(k),i =1,...,N}
un conjunto de N imdagenes de entrenamiento pertenecientes a la clase verdadera. El filtro
NSDF se construye de la siguiente manera:

Q-1
Hyspr(k) =Y [ T/(k) (112)

i=1 i=1
El resultado de la interseccién en las coordenadas k es uno si los pixeles correspondientes
son uno, de otro modo el resultado es cero. Nuevamente el filtro se correlaciona con la escena
de entra utilizando la Eq.. Finalmente el resultado es normalizado por u/t y la regién
de soporte del filtro es tomada como la interseccion logica de las regiones de soporte de las

imagenes de entrenamiento.

4.5.3. Correlacion compuesta

Cuando el conjunto de imagenes de entrenamiento es muy grande, el desempeno del filtro
suele disminuir. En esta situacion puede ser preferible utilizar varios filtros compuestos para
el reconocimiento. La correlacion compuesta se define de la siguiente manera. Sea {TZ(E),Z =
1,..., N} un conjunto de N imdgenes de entrenamiento en escala de grises pertenecientes a
la clase verdadera y sea {PZ(E),Z =1,...,M} un conjunto de M iméagenes pertenecientes a

la clase falsa. El fitro NSDF se define como:

Q-1 N M
wsor(® = SN TN NI PE (113)

La correlacién conpuesta se define como:

C(k) = MAX({%CZ-(E)J =1,...,N}) (114)
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donde C'(k) es la correlacion compuesta y C;(k) es la i-ésima correlacién entre la escena de

prueba y el i-ésimo filtro Hygpp(L13), calculada con la Eq.(20).

4.6. Resumen

En este capitulo se presentaron algunos filtros no lineales. Los filtros no lineales suelen
tener mejores resultados en situaciones donde los filtros lineales fallan, como por ejemplo la
eliminacion de ruido impulsivo conservando bordes o lineas delgadas. Algunos de los filtros

mencionados aqui, seran utilizados para el desarrollo de este trabajo.
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Capitulo 5. Sistema OCR propuesto

Un problema frecuente en el uso de técnicas de correlacién para el reconocimiento de
objetos es que cuando la iluminacion o el objeto de referencia varia en la escena de entrada,
el desempeno del filtro suele disminuir. Como una alternativa se encuentra el uso de filtros
no lineales, los cuales son mas robustos a ruido no Gaussiano y en algunos casos cuentan con

un mejor desempeno.

En este capitulo se describe el sistema OCR, propuesto utilizando el enfoque de descompo-
sicion por umbral y correlacion morfolégica; el sistema se compone de dos etapas. La primera
etapa de pre-procesamiento, en la cual se busca mejorar la calidad de la imagen suprimiendo
el ruido presente y homogéneizando la iluminacién; y la segunda etapa de reconocimiento y

clasificaciéon de los caracteres.

5.1. Pre-procesamiento

El objetivo de esta primera etapa de pre-procesamiento es mejorar la calidad de la imagen
de manera que aumente el desempeno en la etapa de reconocimiento. Para lograr esto, se

utilizan distintos tipos de filtros no lineales, a continuacién se describe cada uno de ellos.

5.1.1. Filtro adaptativo de estadisticas de orden

Primero, para suprimir la mezcla de ruido aditivo e impulsivo de la escena de entrada
S(Z), se utilizé un filtro iterativo no lineal de estadisticas de ordenEI, el cual se describe a
continuacion:

MEAN(CEV[p,,]), si SIZE(CEV[pL]) > umbral’

Pyl = | | (115)
MED(S[ps] — CEV[pL]), otra forma

donde 7 es el nimero de iteraciones, con pL = Sy para la primera iteracién ; umbral® es
un umbral previamente definido; finalmente CEV es un subconjunto de pixeles {pz} de la

vecindad los cuales estan espacialmente conectados A con el pixel central {pz} y cuyos valores

1Rank-order filter
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se desvian del valor del pixel central a lo mas por determinadas cantidades —¢, y €,
CEV(pz) = CONA({p : pz — € < pa < pz + €}). (116)
Para nuestros experimentos se utilizé i = 3, umbral = 2,y A = 1.

5.1.2. Filtro de realce

Posteriormente, se utiliza un filtro local de realceﬂ para aumentar el contraste entre el

fondo y los caracteres de la escena de entrada S(Z), de la siguiente manera:
pz=pz+ C|lpz — MEAN(NBH (pz))| (117)

donde pz = (z1,x2) son las coordenadas en la escena de entrada; pz y pz son los Z-ésimos
pixeles de la escena de entrada y de la escena resultante respectivamente; C' es una constante
de realce y NBH es el vecindario centrado en cada pixel pz. Para este trabajo se utilizé6 C =5

y una vecindad de 9 x 9 pixeles.

Finalmente se utiliza una ecualizacién local para homogéneizar localmente los valores de

la imagen.

.

Figura 7: a) Imagen sintética degradada con mezcla de ruido aditivo e impulsivo b) imagen
resultante al aplicar filtro adaptativo de estadisticas de orden c¢) imagen resultante después de
aplicar a imagen (b) filtro de realce.

2Unsharp filter
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5.1.3. Normalizacién de escena de entrada

Por 1ltimo, para corregir los efectos de la iluminacién se procedié a normalizar la escena
de entrada. Esto se puede lograr utilizando la escena de entrada S(Z) y el objeto de referencia
T'(Z) suponiendo que la ventana W es lo suficientemente pequena tal que la escena dentro

de la ventana puede considerarse uniformemente iluminada.

Sea S (%) la escena normalizada de la siguiente manera:
S(Z) = a(7)S(Z) + b(7), (118)

donde a(¥) y b(Z) son coeficientes locales de normalizacion, los cuales toman en concidera-
cién la iluminacién desconocida y desviaciones de la escena en la ventana W alrededor del
Z-ésimo pixel, respectivamente. Para obtener los coeficientes éptimos es necesario minimizar
el error medio absoluto (MAE) entre la escena normalizada S (Z) y la imagen de referencia
T(Z), pero no es posible realizar esta minimizacién en forma analitica por lo que los coefi-
cientes son estimados minimizando el error cuadratico medio (MSE) entre las escenas de la
siguiente manera (Martinez-Diaz y Kober, 2011). Sea E(Z) el MSE entre la escena de prueba

normalizada y la imagen de referencia,

E(7) = Z [a(Z)S(7i + T) + b(Z)] — T(7)|? (119)

new

obteniendo las derivadas parciales de Eq.(119]) con respecto a y b, e igualdndolas a cero se

obtiene:

a(Z) = ) — (120)

b(@) =T — a(2)S(F), (121)

donde T y S(Z) son los promedios del objeto de referencia y de la escena de entrada sobre

la ventana W en la 7-ésima posicion, respectivamente.
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Figura 8: a) Imagen sintética degradada con iluminacién no homogénea b) imagen resultante al
normalizar escena de entrada.

Una vez finalizada la etapa de pre-procesamiento, se contintia con la etapa de reconoci-

miento y clasificacion.

5.2. Reconocimiento y clasificaciéon

En esta etapa, el objetivo es reconocer los caracteres y estimar la localizacion de cada
uno de ellos en la imagen del documento. Para lograr esto, se utilizaron filtros de funciones

discriminantes sintéticas no lineales y correlacion morfolégica.

5.2.1. Descomposicion por umbral y Filtros NSDF

De acuerdo al enfoque de descomposcién por umbral, una imagen con () niveles de gris

S(Z) puede ser representada como la suma de capas binarias de la siguiente manera Eq.:

Q-1
S(F) =) 59(). (122)

Por otro lado, sea {T;(%),7 = 1,..., N} un conjunto de N imdgenes de entrenamiento en

escala de grises pertenecientes a la clase verdadera. El filtro no lineal puede expresarse de la

siguiente manera Eq.(112)):
Q-1
Hyspp(Z) =Y [\ TH(F), (123)

q=1 i=1
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Para generar las imagenes de entrenamiento utilizadas para la composicién de cada filtro se
utilizaron las transformadas afines (Sec|2.8.7)) considerando las posibles distorsiones geométri-

cas presentes en la imagen del documento. A continuacion se hace una breve descripcion.

5.2.1.1. Imagenes de entrenamiento

Para generar las imdgenes de entrenamiento, se utilizé una imagen de referencia de tamafno
25 x 25 por cada caracter en letra Arial 14 y se definieron cinco transformaciones afines, las

cuales se describen a continuacion.

= Rotacion
Utilizando la imagen de referencia del caracter y la Eq. se realizaron rotaciones de

-15 a 15 grados con un paso de tres grados.

= Estiramiento en y
Utilizando la imagen de referencia del caracter y la Eq. se realiz6 un escalamiento en
direccién y por un factor S, = 0,8 manteniendo fijo el valor en x (S,), y posteriormente

rotando la imagen obtenida de -15 a 15 grados con un paso de tres grados.

= Estiramiento en x
Utilizando la imagen de referencia del caracter y la Eq. se realizé un escalamiento en
direccién z por un factor S, = 0,8 manteniendo fijo el valor en y (5, ), y posteriormente

rotando la imagen obtenida de -15 a 15 grados con un paso de tres grados.

= Shearing en x
Utilizando la imagen de referencia del caracter y la Eq. se realizo la transformacion

shearing en direcciéon x variando Shy de -0.5 a 0.5 con paso de 0.1, e igualando a cero

Sh,.

= Escalamiento
Finalmente cada una de las imagenes generadas anteriormente fueron escaladas utili-

zando la Eq., por un factor de 0.8 a 1.1 con un paso de 0.1.

En la Fig.@ se muestra un ejemplo de las imédgenes de entrenamiento generadas para el

caracter “a”. Este mismo procedimiento se realizé para el resto de los caracteres.
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-15°-12"-9°-6"-3"0" 3" 6 9 12°15°

Rotacién 2a3aaaadadaaaaq
Estiramiento () 223adddddddqgq

-0.5-0.4-0.3-0.2-0.10 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Shearing DdAdadadaadadaaaa

Figura 9: Imdagenes de entrenamiento generadas por transformaciones afines para caracter “a”.

En total se obtuvieron 176 imagenes de entrenamiento por caracter.

Una vez que se tienen las imagenes de entrenamiento, se procede a generar los filtros

NSDF.

5.3. Sistema multi-nivel

El objetivo de disenar un sistema multi-nivel es agrupar aquellos caracteres que se encuen-
tren fuertemente correlacionados en subconjuntos de tal manera que podamos ir descartando

otros que no lo estén.

5.3.1. Diseno de filtros NSDF adaptativos

Para poder separar los caracteres en subconjuntos se utilizé el algoritmo iterativo descrito
en la Sec. (3.6 pero con una pequena modificacién en el peniltimo paso, ya que lo que se busca
es crear un filtro que reconozca aquellos caracteres cuya correlacién sea mayor, a continuacion

se describe el algoritmo:

1. Disenar un filtro de funciones discriminantes sintéticas no lineal adaptativo (A-NSDF')

entrenandolo solo con la imagen del caracter.
2. Llevar a cabo la correlacion entre la imagen del fondo y el filtro A-NSDF disenado.

3. Calcular el valor DC.
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4. Si el valor DC es mayor o igual al valor deseado, entonces el proceso del diseno del filtro

es terminado; de otro modo continuar con el siguiente paso.

5. Crear un nuevo objeto a ser aceptado del fondo. El origen del objeto debe de estar en
la posicién del pico mas alto del 16bulo lateral en el plano de correlacién. El objeto es

incluido en la clase de objetos verdaderos.
6. Disenar un nuevo filtro A-NSDF utilizando la clase verdadera, volver al paso 2.

Al finalizar el algoritmo, se obtiene un conjunto de imagenes pertenecientes a la clase verdade-
ra del filtro. Se espera que el filtro compuesto que se obtiene logre un DC cercano al deseado.
Posteriormente utilizamos el enfoque de plantilla dua]ﬁ para obtener un mejor resultado y

evitar falsos positivos. A continuacion se describe este tltimo enfoque.

5.3.2. Diseno de plantilla dual

Sea {T;(),i =1,...,N} el conjunto de N imagenes de entrenamiento en escala de grises
obtenidas como resultado del algoritmo adaptativo descrito anteriormente, con H4_nspr(7)
el filtro resultante. Utilizando el enfoque de descomposicién por umbral (Eq. definimos

una plantilla dual H3"% ¢, (7) de la siguiente manera:

Q-1 N
quia]l\/SDF(ﬁ) = Z ﬂ Tc(lluali (ﬁ)7 (124>

q=1 i=1

con Ty, (M) =1-T(A),7icW,qg=1,...,Q — 1. (125)

Ahora, se define una plantilla de dos niveles: Hony = 255 para n € RS y 0 otro lado, donde

RS es la regién de soporte de Ha_nspr; de igual forma para H4"% ¢ obteniendo Hgw.

Posteriormente, la escena es correlacionada utilizando la Eq. con Hoy y HIW. Nétese
que bajo ciertas condiciones, descritas en la SeC., la maximizacién de la diferencia entre
las dos correlaciones morfolégicas es equivalente a la minimizacién del error E(Z) (Eq, es
decir,

— By (7)) = Mggauat (7) — Mg (7). (126)

3Dual Template
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Enla Fig. se presenta el plano de correlacion resultante después de utilizar el algoritmo
iterativo descrito en ([5.3.1) generando dos clases: Cy = {b,p,d, g,q,0,¢e,¢,8,a,m,n,h,u} y
Cy ={nt, f,z,k,z,y,w,v,l,7,i}, obteniendo un minimo DC de 0.30. El segundo plano de
correlacién muestra el resultado al utilizar el enfoque de plantilla dual mejorando la capacidad

de discriminacién a més del doble del logrado anteriormente.

~ DCmin=0.30 ... DCmin=0.66

Figura 10: a) Plano de correlacién final utilizando algoritmo adaptativo b) plano de correlacién
utilizando algoritmo adaptativo y el enfoque de plantilla dual.

5.3.2.1. Diseno de sistema multi-nivel

Utilizando lo anterior se dividio el sistema en 8 niveles, cada nivel contiene un nimero
diferente de clases, tal como muestra la Fig.. Por ejemplo, el nivel 1 se encuentra con-
formado por 2 clases; la clase verdadera, C1 = {b,p,d,q, g,0,e,¢,s,a,m,h,n,u} y la clase
falsa, Cy = {r,t, f,z, k,x,y,w,v,l, j,i}. El filtro A-NSDF que se obtuvo del algoritmo an-
terior estd formado por la interseccién de algunas de las imagenes de entrenamiento

pertenecientes a la clase C1, en este caso: Tyic1 = {b,p,d,q,9,0,¢,a}.

Ahora, cada nivel contiene distintas clases {C;} y cada clase esta compuesta por distintos
filtros A-NSDF llamados banco de filtros. Por ejemplo, en el caso del subconjunto de imagenes

Tnicn se tienen 11 filtros por cada transformacion geométrica, excepto escalamiento; es decir,
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44 filtros. Y posteriormente las imagenes de cada uno de estos filtros son escaladas por los
factores 0.8, 0.9 y 1.1 obteniendo asi un total de 176 filtros por clase. A este conjunto de
filtros se le define como banco de filtros, en la Fig. se muestra un ejemplo. Cada banco de
filtros funciona de la siguiente manera: la escena de entrada S(¥) es correlacionada utilizando
la Eq. con cada uno de los filtros H,,, posteriormente se escoge el plano de correlacién que
sea mayor a cierto umbral previamente definido por medio de los experimentos realizados y
finalmente se estima su localizacion mediante las coordenadas del pico maximo en el plano

de correlacién seleccionado.

Intensidad o,
del planode Localizacion
oy . delpicoy
mayora estlmaf:lgn
] de posicion

Figura 12: Banco de filtros.

Finalmente algunos caracteres son muy similares, como consecuencia, el valor DC del
filtro compuesto A-NSDF es cercano o igual a cero. Para estos casos utilizamos un enfoque

diferente basado en el filtro sélo fase (POE) y bloqueo de frecuencias descrita en la Sec. (4.4.2)).

5.4. Resultados

En esta secciéon se presentan los resultados de las simulaciones realizadas. El desempeno

de los filtros propuestos es evaluado en términos de capacidad de discriminacién (DC) y
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errores de clasificacidn.

El tamano de todas las imagenes sintéticas utilizadas en los experimentos es de 310 x

310 pixeles. Cada imagen contiene diferentes distorsiones geométricas generadas utilizando

transformaciones afines (Fig[2.8.7)) descritas en la Tabla[l]

Cuadro 1: Distorsiones geométricas presentes en las imagenes sintéticas de prueba.

’ Distorsién geométrica H Factor \ Rango \ Tamano de paso ‘
Rotacién - [—15°,15°] 1°
Estiramiento(Z) y rotacién || S, = 0,8 | [-15°,15°] 1°
Estiramiento(y) y rotacién || S, =0,8 | [-15°,15°] 1°
Shearing(7) - [—0,5,0,5] 0,05
Escalamiento - [0,8,1,1] 0,1

5.4.1. Descripcion de los experimentos

Para cada experimento se utilizaron 88 imégenes sintéticas, se repitiéo cada experimento
tres veces utilizando las mismas condiciones de ruido e iluminacion y sélo se vario la posicion

de los caracteres en la escena y las distintas distorsiones geométricas.

En cuanto a errores de clasificaciéon, se dira que se tiene un falso positivo si el sistema dice
reconocer un objeto como verdadero pero no lo es; y se dird que se tiene un falso negativo si

el sistema dice no reconocer un objeto verdadero pero si se encuentra presente.

5.4.1.1. Conjunto de experimentos 1

El primer conjunto de experimentos se realiz6 utilizando 88 escenas degradadas con ruido

aditivo con Desv. Est. igual a 0, 5, 10 y 15 Fig., evaluando todos los filtros del sistema
(Fig[l1). Los resultados se muestran de la Fig.(14) hasta la Fig.([26]).
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b) c) d)

Figura 13: Ejemplo de las imagenes sintéticas utilizadas para los experimentos realizados
degradadas con ruido aditivo: a) 0 =0, b) 0 =5,¢) c =10y d) o = 15.

Nivel 1 Clase 1 Nivel 2 Clase 1

1 & Rotacion 1 @ Rotacidn

1 Estiramiento(y) i Estiramientoly) y

y rotacién rotacién
2z =
7 =
g ® Shearing 7 & Shearing
. 1] .
g % Escalamiento y é % Escalamientoy
g rotacion g rotacion
" 7 A
: ﬁ Estiramiento(x) - é _ Estiramiento(x) y
0=0 0=5 0=10 0=15 y rotacion . 020 o5 5210 15 rotadion
a) Ruido aditivo ) Ruido aditivo

Figura 14: Desempeinio de banco de filtros en 88 imédgenes degradadas con ruido aditivo, DC con
un nivel de confianza del 95% a) Nivel 1: Cy = {b,p,d, g,q,0,e,¢,s,a,m,n, h,u} b) Nivel 2:
Cy ={m}.
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Nivel 6 Clase 1 Nivel 6 Clase 3
1 @ Rotacion 1 = Rotacidn
0,8 0,8 W ESica
4 Estiramiento(y) y [ Estlra.mlento(y) %
rotacion rotacion
0,6 0,6 ]
8 %I %I %I %I & Shearing = W Sheang
0,4 7 57 7 7z - 0,4 . % I
. . ] = ; - 7 7
g o é ﬁ % i %1 % él g % Escalamiento y
. . . / . . /
7 7 7 # Escalamiento 7 Z 7 7 :
i . 7 Y 7 | 7 7 rotacién
0,2 % ' g é’ B rotacion 0,2 g é g é
. . . . . . . -
7 s . v 7 7 ] Estiramiento(x
o % 7 % Estiramiento(x) y 0 - % % g % et kY
0=0 0=5 0=10 0=15 rotacién g 00 0=5 0-10 0-15
a) Ruido aditivo ) Ruido aditivo

Figura 18: Desempeno de banco de filtros en 88 imdgenes degradadas con ruido aditivo. DC con
un nivel de confianza del 95 % a) Nivel 6: C; = {o} b) Nivel 6: C3 = {h}.

Nivel 6 Clase 5 Nivel 7 Clase 1
1 & Rotacidn 1 # Rotacién
08 12 T riEstiramiento(y) y & Estiramientoly) y
: % rotacion % rotacion
06 - é i %I_
A . | ]
g ; g é = Shearing é = Shearing
. . . .
é é % ESCE|_3[TIIEWE0 y é % Escalamiento y
02 |1 g g - rotadén g I yotadén
. ’ Z
% . - .
0 A i 7 Estlra_n:nento(x)y | Estiramiento(x) y
o=0 0=5 0=10 0=15 RaAOn 0=0 =5 0=10 0=15 rotacién
a) Ruido aditivo b) Ruido aditivo

Figura 19: Desempeno de banco de filtros en 88 imagenes degradadas con ruido aditivo. DC con
un nivel de confianza del 95 % a) Nivel 6: Cs = {u} b) Nivel 7: C; = {p, b}.

Nivel 8 Clase 1 Nivel 8 Clase 3
1 # Rotacion 1 # Rotacion
08 = Estira_n"lienm(y) y 0,8 + Estiramientoly) y
i rotaaon rotacion
e = Shearing UO'G = Sheari
=t % % % % A é % % } earng
0,4 iz oz 71 —71 0,4 7 7 71 71
% g é g % Escalamiento y . % g g
? % % é rotadon % Z % % Escalamiento y
1 . / / _ 02 - 2 . : -
02 % g % g o g ] ﬁ % rotadién
é g g g Estiramiento(x)y g é %
o Z Z 7 % rotadién o | 27 % 7 Estiramiento(x) y
a=0 0=5 0=10 0=15 o= g=" 0=10 ag=15 rotacion
a) Ruido aditivo b) Ruido aditivo

Figura 20: Desempeno de banco de filtros en 88 imdgenes degradadas con ruido aditivo. DC con
un nivel de confianza del 95 % a) Nivel 8: C; = {d} b) Nivel 8: C3 = {b}.
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1 Estiramiento(y)
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& Shearing
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Figura 26: Desempeno de banco de filtros en 88 imagenes degradadas con ruido aditivo. DC con
un nivel de confianza del 95 % a) Nivel 8: Cy = {i}.

Como se puede apreciar en las gréficas, los resultados arrojan un buen desempeno en

cuanto a capacidad de discriminacién, obteniendo en todos los casos un DC mayor a 0.3 en

promedio y en la mayoria de los casos un DC mayor a 0.6. En tanto a errores de clasificacion,

la mayorfa se encuentran por debajo del 10% de error de falsos negativos y 0% en errores

de falsos positivos. Las Fig., y muestran los errores de clasificacion més altos

obtenidos.
N6C1: Error de clasificacion N6C3: Error de clasificacion

g ® Rotacién 50 = Rotacion
w w
g g =
2 e 24— N
% 40 = Estiramientoly) | & B = = = Estiramientof(y)
2 30 = = 230 & ] =
w T . | |
g = = Shearing § el = = Shearing
] ™
g 10 - 3
;; 7 # Escalamiento ;; 10 # Escalamiento

0 - 0 -

0=0 0=5 0=10 o=15 M Estiramiento(x) g=0 0=5 0=10 0=15 ® Estiramiento(x)

a) Ruido aditivo b) Ruido aditivo

Figura 27: Errores de clasificacién en 88 imdgenes sintéticas degradadas con ruido aditivo. a)
Nivel 6: C1 = {o} b) Nivel 6: C3 = {h}.
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N8C1: Error de clasificacion N8C3: Error de clasificacion

50 # Rotacidn 50 B Rotacidn
8 a0 = = o 8 40 = = - = e
.% - = = = Estiramiento(y) % = B = = = Estiramiento(y)
® 30 —= = = = 2 30 = = = =
£ B B = = Sheari £ B E B = =Shearin
w = = = B = Shearin w = B = = =
2 20 = = = = B 220 = = = 2
Nl = = = = T = = =
210, —8 = = # Escalamiento 210 —8& = % Escalamiento
=X X

0 - 5 o 4
=0 0=5 0=10 0=15  ®Estiramiento(x) =0 =5 0=10 0=15 B Estiramiento(x)
Ruido aditivo Ruido aditivo

a) b)

Figura 28: Errores de clasificacién en 88 imédgenes sintéticas degradadas con ruido aditivo. a)
Nivel 8: C; = {d} b) Nivel 8 C3 = {b}.

N6C1: Error de clasificacion

50 # Rotacion
2 %
(o] 40 = 2 / = . .
% ) % % % = Estiramiento(y)
A B B B |
w Z é é % =Shearing
% 20 % % % Z—
% 10 é é —Z Z % Escalamiento

G20 625 — 5215 M Estiramiento(x)

a) Ruido aditivo

Figura 29: Errores de clasificacion en 88 imagenes sintéticas degradadas con ruido aditivo. Nivel
6: 01 == {t}
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5.4.1.2. Conjunto de experimentos 2

El segundo conjunto de experimentos se realizé utilizando escenas degradadas con ilumi-
nacion no homogénea utilizando el modelo de iluminacién Lambertiano (Eq con ¢ =65y
» = 60 , y variando el parametro p = 30,40,50 y 70 (Fig; evaluando algunos filtros del

sistema. Los resultados del desempeno de los filtros en cuanto a DC y errores de clasificacién

se muestran de la Fig. hasta la Fig..

b) c) d)

Figura 30: Ejemplo de las imagenes sintéticas utilizadas para los experimentos realizados
degradadas con iluminacién no homogénea: a) p =30, b) p=40,¢c) p=50y d) p="70

Nivel 1 Clase 1 Nivel 2 Clase 1

1 & Rotacion 1 = Rotacion

= Estiramiento(y) y
rotacidn

H

+ Estiramiento(y) y
rotacion

. [chata
& Shearing EET fal

N

= Shearing

S

# Escalamiento y

% Escalamiento y i
rotacion

rotacion

S

SURSEREER RS
|

%
|
Z
]
%
Z
7
.

Estiramiento(x) y

Estiramiento(x) y rotacion

p=40 p=50 rotacion p=30 p=40 p=50 p=70
a) lluminacién b) lluminacién

Figura 31: Resultado de evuacion de 88 iméagenes sintéticas degradadas con iluminacion no
homogénea. Capacidad de discriminacién del banco de filtros con un 95 % de confianza a) Nivel 1:
Cy=1b,p,d,g,q,0,€,¢c,5,a,m,n,h,u} b) Nivel 2: C; = {m}.
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Nivel 4 Clase 1

0,8

a)

p=30 p=40

p=50
lluminacidn

# Rotacion

T Estiramientoly)
vy rotacion

= Shearing

# Escalamiento y
rotacion
Estiramiento(x)
vy rotacion

% de falsos negativos

b)

NA4C1: Error de clasificacion

p=40
lluminacién

p=50

& Rotacion

= Estiramiento(y)

= Shearing

% Escalamiento

m Estiramiento(x)

Figura 32: Resultado de evuacion de 88 iméagenes sintéticas degradadas con iluminacién no
homogénea. Nivel 4: C1 = {0, g,q,d,b,p} a) Capacidad de discriminacién del banco de filtros con
un 95 % de confianza b) errores de clasificacion.

Nivel 6 Clase 1

T

o 7 7 3
p=30 p=40 p=50 p=70
lluminacidn

® Rotacion

= Estiramientoly)
y rotacién

@ Shearing

rotacion
Estiramiento(x)
y rotacion

% de falsos negativos

b)

N6C1: Error de clasificacion

p=40
lluminacién

p=50

# Rotacion

= Estiramientoly)

= Shearing

% Escalamiento

M Estiramiento(x)

Figura 33: Resultado de evuacién de 88 iméagenes sintéticas degradadas con iluminaciéon no
homogénea. Nivel 6: C1 = {o} a) Capacidad de discriminacién del banco de filtros con un 95 % de

confianza b) errores de clasificacion.

Nivel 8 Clase 1

:= é . % |

& . 1 |

5 7 5 H

p=30 p=40 p=50 p=70
lluminacién

& Rotacion

%+ Estiramiento(y)
y rotacion

& Shearing

# Escalamiento y
rotacion
Estiramiento(x)
y rotacion

% de falsos negativos

N8C1: Errorde clasificacion

.

p=40
lluminacién

p=50 p=70

& Rotacion

= Estiramientoly)

= Shearing

# Escalamiento

® Estiramiento(x)

Figura 34: Resultado de evuacion de 88 imdagenes sintéticas degradadas con iluminacién no
homogénea. Nivel 8: C1 = {d} a) Capacidad de discriminacién del banco de filtros con un 95 % de
confianza b) errores de clasificacion.
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Nivel 2 Clase 1 Nivel 8 Clase 1
1 # Rotacion 1 # Rotacion
08 T : " < s = = Estiramientoly) y 0,8 |3 1 Estiramiento(y)
z e i P rotadsn I y rotacion
g g %/6 ? % il 5 ik heari
a g é ? é w Shearing fal & Shearing
04 |8 / 7 - 04 | -
. | . |
4 . é 7 # Escalamiento y
i 1| 7 | 7 wEscalamientoy i z
0,2 . o % ] 0,2 rotacion
ﬁ 7 7 % rotacién
o - 37 7 7 7 o - Estiramiento(x)
Estiramiento(x) y T
p=30 p=40 p=50 p=70 — p=30 p=40 p=50 p=70 y-rotatian
a) lluminacién b) lluminacién

Figura 35: Resultado de evuacién de 88 iméagenes sintéticas degradadas con iluminaciéon no
homogénea. Capacidad de discriminacién del banco de filtros con un 95 % de confianza a) Nivel 2:
Cl = {Z} b) Nivel 6: Cl = {Z}

Nivel 6 Clase 1 N6C1: Error de clasificacion
1 @ Rotacion 50 # Rotacion
a5
e + Estiramiento(y) y § 432 Y = Estiramiento(y)
06 = rotadion B 30 % % %
A : &g | 7 % B s
= . 7. shearing g5 é é ? g_ = Shearing
7 e 7 | ;
0,2 é B Escalémientcy g 10 g g g é # Escalamiento
% rotadén * g % E %
0 - e M Estiramiento(x)
Estiramiento(x) y = e 0 =
p=30 p=40 p=50 p=70 P—, p=30 p=40 - p 50 p=70
lluminacién lluminacicn

Figura 36: Resultado de evuacién de 88 iméagenes sintéticas degradadas con iluminacion no
homogénea. Nivel 6: C; = {t} a) Capacidad de discriminacién del banco de filtros con un 95 % de
confianza b) errores de clasificacion.

5.4.1.3. Conjunto de experimentos 3

El tercer conjunto de experimentos se realizdé utilizando escenas degradadas con ilumi-
nacién no homogénea utilizando el modelo de iluminacién Lambertiano (Eq con ¢ = 65,
v =60y p = 50; se agregd una mezcla de ruido aditivo e impulsivo a la escena de entrada
con Desv. Std. igual a 0, 5, 10 y 15;, y probabilidad de 0.05, respectivamente. Al final de cada
grafica se muestra el peor caso generado, utilizando mezcla de ruido aditivo con Desv. Std
igual a 15, ruido impulsivo con probabilidad 0.05 e iluminacién no homogénea con ¢ = 65,
v = 60 y p = 30. Los resultados del desempeno de algunos de los filtros en cuanto DC y
errores de clasificacién se muestran de la Fig. hasta la Fig..
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d) e

Figura 37: Ejemplo de las imagenes sintéticas utilizadas para los experimentos realizados
degradadas con iluminacién no homogéneay mezcla de ruido aditivo e impulsivo con: a)
o =0, p=>50yprob=0,05b) o =5 p=>50yprob=0,05,c) o =10, p=>50y prob= 0,05
d)o =15, p =50y prob=0,05y e) o =15, p =30 y prob = 0,05

Nivel 1 Clase 1

H

S R ]

p=50, p=50, p=50, p=50, p=30,
o=0, 0=5, 0=10, 0=15, 0=15,
p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05

a) lluminaciéon no homogéneay mezcla de ruidos

# Rotacion

= Estiramientoly)
y rotacion

@ Shearing

% Escalamiento y
rotacion

Estiramiento(x)
y rotacion

b)

Nivel 3 Clase 1

® Rotacion

+ Estiramiento(y) y
rotacion

—_

= Shearing

— % Escalamientoy
rotacién

T

p=50, p=50, p=50, p=50, p=30, Estira.miento(x) y
0=0, 0=5, 0=10, o©=15, o0=15, rotacion
p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05

Iluminacién no homogéneay mezcla de ruidos

Figura 38: Desempeno de banco de filtros en 88 imagenes degradadas con iluminacién no
homogénea y mezcla de ruido aditivo e impulsivo. DC con un nivel de confianza del 95 % a) Nivel
1: Chy =4{b,p,d,g,q,0,¢,¢,8,a,m,n,h,u} b) Nivel 2: C; = {e}.

Nivel 5 Clase 3

H

7

ST
SR

p=50, p=50, p=50, p=50, p=30,
o=0, o0=5, 0=10, o0=15, 0=15,
p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05
a) lluminacién no homogénea y mezcla de ruidos

& Rotacion

H Estiramientol(y)
y rotacion

% Shearing

# Escalamiento y
rotacion

Estiramiento(x)
y rotacién

0,8

)

b)

Nivel 4 Clase 1

B Rotacion

+ Estiramiento(y) y
rotacion

& Shearing

— # Escalamientoy

" rotacion

AR

Estiramiento(x) y

p=50, p=50,  p=30, i
6=0, 0-=5, 6-10, 0=15, 0©0-15, rotacion
p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05

Iluminacidn no homogéneay mezcla de ruidos

Figura 39: Desempeno de banco de filtros en 88 imagenes con iluminacién no homogénea y
mezcla de ruido aditivo e impulsivo. DC con un nivel de confianza del 95 % a) Nivel 5: C5 = {h,n}

b) Nivel 3: C = {r}.
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+ Shearing

Nivel 8 Clase 3 N8C3: Errorde clasificacion
u Rotacion 50 # Rotacion
45 +—m
T Estiramiento(y) 40—+
y rotacién 35 — & = Estiramiento(y)
= Shearing 30 _;

% Escalamiento y

% falsos negativos
N
w

rotacion 15 .
10 - # Escalamiento
Estiramiento(x) 5
p=50, p=50, p=50, p=50, p=30, y rotacion 0 L E=E -
0=0, o=5, 0=10, o©=15  o0=15, 0=50, 0=0, p=50,0=5, p=50, =50, p=30, M Estiramiento(x)
p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05  p=0.05 =10,  o©=15,  g=15,
a lluminacién no homogéneay mezcla de ruidos b) p=0.05 p=0.05  p=0.05

Figura 40: Resultado de evuacion de 88 iméagenes sintéticas degradadas con iluminacion no
homogénea y mezcla de ruido aditivo e impulsivo. Nivel 5, C, = {b} a) Capacidad de
discriminacién del banco de filtros con un 95 % de confianza b) errores de clasificacion.

Nivel 7 Clase 1 N7C1: Errorde clasificacion
3 1 # Rotacion 5
: 50 B Rotacion
45
08 & i Lt o
= .  Estiramientoly) y 8 g 2 S
¢ P ap T s 2 35 £ Estiramiento(y)
06 - 57 — rotacién =
8] 7 5 7 @ 30
'304 1 é o é __ #Shearing o925
d g g g g 20 11 Shearing
7 1 7 w
GPIRE Ei BE B | -, : =5
7 57 7 # Escalamiento y % 0 .
& i H h —_—— o e % % 1 E s Escalamiento
h =® §
0 =4
=50, =50 =30, i i
p=20, p=>U, p=30, Estlra.mlento(x)y p=50, c_op 50,0=5, p=50, p=50, =30, o
0=0, =5, 0=15, rotacién p=0.05 p=0.05  o=10, =15, =15, M Estiramiento(x)
p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=005 p=0.05 p=0.05
a) lluminacién no homogénea y mezcla de ruidos b)

Figura 41: Resultado de evuacion de 88 imdagenes sintéticas degradadas con iluminacién no
homogénea y mezcla de ruido aditivo e impulsivo. Nivel 7, C3 = {j} a) Capacidad de
discriminacién del banco de filtros con un 95 % de confianza b) errores de clasificacion.
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Nivel 8 Clase 1 N8C1: Error de clasificacion
# Rotacion
50 # Rotacion
I 45
= Estiramientol(y) 8 40
y rotacién % - & Estiramiento(y)
= Shearing E ig = |
m | E | + Shearing
g EE
# Escalamientoy "E i; q
rotacién o ﬂ: = Escalamiento
P R0 -
p=50, p=50, p=50, p=50, p=30, ' Estiramientolq =50, 0=0,p=50, 0=5, p=50, =50, =30,
=0, 0=5, 0=10, o0=15 0=15, y rotacién "‘pzc"g; 'p_p=6 ;; i 2;10’ 5;15‘ 2;15' B Estiramiento(x)
p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=0.05 p=005 p=0.05 p=0.05
a) lluminacién no homogéneay mezclade ruidos b)

Figura 42: Resultado de evuacion de 88 iméagenes sintéticas degradadas con iluminacion no
homogénea y mezcla de ruido aditivo e impulsivo. Nivel 8, Cy = {i} a) Capacidad de
discriminacién del banco de filtros con un 95 % de confianza b) errores de clasificacion.

En general, los filtros muestran un buen desempeno. En los casos en donde existe un
nimero alto de errores de clasificacién, como por ejemplo, en el caso del caracter i (Fig{42))
los filtros compuestos por las imagenes generadas por las transformaciones de estiramiento

pueden ser eliminados, ya que la transformacién no afecta la forma del caracter.

Otro caso en el que se generaron errores altos de clasificacion fue en el Nivel 6 Clase 1
(Figl36) al momento de escalar las imdgenes de entrenamiento. Esto debido a que sélo era
escalado el caracter t y los demas caracteres permanecian del mismo tamano, lo que producia
que algin caracter de la clase falsa tomara la forma del caracter verdadero. Esto podria

solucionarse creando un filtro adaptativo para cada filtro de escalamiento.

Finalmente, los caracteres que tuvieron peores resultados fueron los caracteres by p, v
d y q. Es necesario buscar otro criterio que haga posible una mejor clasificacién de estos

caracteres.

5.4.2. Comparacion contra ABBYY vy el algoritmo SIFT

A continacion se presenta algunas pruebas realizadas a imdagenes reales con el sistema

propuesto, el algoritmo SIFT(Sec/1.8)) y el sistema comercial ABBYY (Sec/1.9.1]).
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5.4.2.1. Descripcién imagenes reales

El tamafio de la imagen real es de 310 x 310 formato .jpg en escala de grises. El tipo de
fuente utilizado fue Times new roman, Arial, Comic sans y Verdana y el tamano varia de 12

a 16. Los resultados se compararan a través del nimero de errores de clasificacion.

Figura 43: A la izquierda se muestra la imagen real (Times New Roman) y a la derecha el
resultado con el sistema OCR ABBYY.

Cuadro 2: Errores de clasificacion, Fig.

Falsos negativos | Falsos positivos
ABBYY 26 9
SIFT 18 7
Sistema propuesto 12 8

o BT %

& I

w

1j k 1fn ri05

i L

Figura 44: A la izquierda se muestra imagen real (Verdana), y a la derecha resultado con OCR
ABBYY.
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Cuadro 3: Errores de clasificacién, Fig.

Falsos negativos | Falsos positivos
ABBYY 9 15
SIFT 18 14
Sistema propuesto 13 7
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Figura 45: A la izquierda se muestra la imagen real (Times New Roman), y a la derecha el
resultado con el sistema OCR, ABBYY.

Cuadro 4: Errores de clasificacién, Fig.

Falsos negativos | Falsos positivos
ABBYY 26 12
SIFT 11 7
Sistema propuesto 11 10
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Figura 46: A la izquierda se muestra la imagen real (Arial), y a la derecha el resultado con el
sistema OCR ABBYY.



Cuadro 5: Errores de clasificacion, Fig.

Falsos negativos | Falsos positivos
ABBYY 13 3
SIFT 11 16
Sistema propuesto 6 14
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Figura 47: A la izquierda se muestra la imagen real (Times New Roman), y a la derecha el
resultado con el sistema OCR ABBYY.

Cuadro 6: Errores de clasificacion, Fig.

Falsas negativos | Falsos positivos
ABBYY 8 2
SIFT 16 9
Sistema propuesto 11 8
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Figura 48: A la izquierda se muestra la imagen real (Arial), y a la derecha el resultado con el
sistema OCR ABBYY.

Cuadro 7: Errores de clasificacién, Fig.

Falsas negativos | Falsos positivos
ABBYY 21 5
SIFT 22 8
Sistema propuesto 14 13
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Figura 49: A la izquierda se muestra la imagen real (Verdana), y a la derecha el resultado con el
sistema OCR ABBYY.
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Cuadro 8: Errores de clasificacién, Fig.

Falsas negativos | Falsos positivos
ABBYY 26 -
SIFT 24 13
Sistema propuesto 10 15
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Figura 50: A la izquierda se muestra la imagen real (Comic Sans), y a la derecha el resultado con
el sistema OCR ABBYY.

Cuadro 9: Errores de clasificacién, Fig.

Falsas negativos | Falsos positivos
ABBYY 14 8
SIFT 19 8
Sistema propuesto 18 9
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5.4.3. Discusion de resultados

Los experimentos realizados con imagenes sintéticas se dividieron en 3 conjuntos. El pri-
mer conjunto llamado Conjunto de experimentos 1 se consideraron todos los niveles del
sistema. El objetivo era demostrar la efectividad de los filtros en cada nivel ain cuando las
imagenes se encuentren contaminadas con ruido Gaussiano. Esto es importante ya que si los
filtros que se encuentran en los primeros niveles fallan entonces el reconocimiento esta desti-
nado a fallar ya que los ultimos niveles dependen totalmente de la eficiencia de los primeros
filtros. Los casos con mayores errores de clasificacién son los siguientes: reconocimiento del
caracter “o” del conjunto de caracteres “q, d, b, p”; reconocimiento del caracter “h” de el
caracter “n”; diferenciar el caracter “d” del caracter “q” y el caracter “p” del caracter “b”;
finalmente reconocer el caracter “t” del conjunto de caracteres “Li, y j”. La DC en el mejor de
los casos se encuentra por arriba del 0.8 y en la mayoria estuvo alrededor del 0.6; finalmente

en todos los casos estuvo por arriba del 0.3.

En el sequndo conjunto de experimentos se considerd la iluminacién no homogénea y
se realizaron pruebas con sélo algunos de los filtros del sistema, presentando los mejores y
enfocandonos en los peores resultados. Como era de esperarse, los errores aumentaron al in-
crementar la diferencia en la iluminacién de la imagen (p = 30). Nuevamente los filtros con
los errores mas altos son aquellos pertenecientes a los caracteres “o, q, b, d, p , g”. En el
caso del caracter “t” los errores de clasificacién son mayores en el escalamiento, pero en las
otras transformaciones los errores son menores al 10 %. La DC nuevamente estuvo alrededor

del 0.6 en los mejores casos y por arriba del 0.35 en los peores casos presentados.

El dltimo conjunto de experimentos realizado fue el conjunto de experimentos 3. Aqui se
consideraron la mezcla de ruido aditivo e impulsivo asi como iluminacion no homogénea. Las
pruebas se realizaron sélo a algunos filtros del sistema que no fueron considerados en el ex-
perimento anterior. Los errores de clasificaciéon mas grandes los vuelve a presentar el caracter
(43 A2 Y «, : ) : :

b” en la transformacién “shearing”, en las otras transformaciones los errores se mantienen
por debajo del 25% y la DC se encuentra por arriba del 0.3. En el caso del filtro para el

@
1

caracter “i”, los errores de clasificacién aumentaron conforme el ruido y la iluminacién varié y

s6lo fueron mayores del 30 % para la tranformacién de estiramiento en y. La DC en todos
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los casos se encuentra alrededor del 0.4 y si retiramos la transformacién de estiramiento (lo
cual no afectarfa, ya que dicha transformacién no modifica demasiado la forma del caracter

en cuestién), la DC se encuentra alrededor del 0.5.

En general los filtros mostraron un buen desempeno al utilizar imagenes sintéticas las cua-
les presentaban distintas distorsiones que se deseaban evaluar. Posteriormente se realizé un
estudio comparativo entre el sistema propuesto, el algoritmo SIFT y el sistema comercial
ABBYY, utilizando imégenes reales capturadas por una camara de teléfono movil de 5 me-
gapixeles en condiciones de baja iluminacion. El documento capturado contenia 26 caracteres
y se mantuvo un espacio entre cada caracter, esto debido a que en el sistema propuesto no
se considerd ningun tipo de segmentacién y por lo tanto el sistema suele fallar con aque-
llos caracteres que tienen poca distancia entre ellos; por ejemplo, los caracteres “rn” son
confundidos con el caracter “m”. Ademaés el tipo de fuente usado en las pruebas afecta el
comportamiento del sistema propuesto debido a que en la composicién de los filtros se uti-
liz6 un sélo tipo de fuente sin considerar algunos cambios que existen entre caracteres de
fuentes distintas; por ejemplo, el caracter “a” en Times New Roman no es el mismo simbolo
que se utiliza en Arial. Finalmente en las imagenes reales utilizadas no se incluyeron palabras
completas, ya que el sistema ABBYY realiza reconocimiento por contexto, haciendo uso de
diccionarios, lo que daria como resultado una comparacion injusta debido a que posiblemente

pueda no reconocer un caracter, pero si la palabra completa.

An con estos inconvenientes, logramos alcanzar resultados favorables comparandolos con
los resultados del sistema comercial ABBYY y el algoritmo basado en caracteristicas SIFT.
El sistema ABBYY tiene deficiencias en cuanto a la resolucién de la imagen, ya que si ésta
es muy baja, el programa no logra reconocer absolutamente nada. Otro inconveniente del
sistema es la técnica de binarizacion que utiliza, ya que si la imagen tiene un cambio muy
abrupto de iluminacién el sistema simplemente no lo binariza correctamente dando como
resultado s6lo un area en negro. En el caso del algoritmo SIFT sabemos que es un algoritmo
basado en caracteristicas y que su éxito depende totalmente de las caracteristicas extraidas
de la imagen de referencia por lo que en este caso la imagen del caracter no proporciona las

suficientes caracteristicas que ayuden a reconocerlo.
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En general, los mayores errores de clasificacion obtenidos fueron los generados por falsos
negativos, es decir, los filtros no alcanzaron a reconocer algunos caracteres; el mayor inconve-
niente de esto, es que el diseno del sistema se basa en niveles y si el caracter no es reconocido
desde el primer nivel entonces no podra ser reconocido por el filtro que lo clasifique al final;

por lo que es necesario lograr un nivel de confianza mayor en cada uno de los niveles.

5.5. Conclusiones

El reconocimiento de caracteres en imagenes de documentos es un problema muy comple-
jo, ya que se deben considerar diversos factores que pueden interferir y/o alterar la imagen.
Factores fisicos propios del sistema de captura, factores ambientales presentes en la toma de
la imagen, y hasta factores externos, como lo son el tipo de hoja del documento o su estado
fisico. Ademas, se tiene que lidiar con distintos tipos de simbolos, fuentes y caracteres lo que

vuelve un verdadero reto el reconocerlos y clasificarlos.

En este trabajo se abordé dicha problematica, proponiendo un sistema multi-nivel que
reconozca y clasifique con cierto nivel de confianza. Se utilizaron filtros no lineales para el
diseno del sistema, intentando lograr un nivel de confianza alto para cada uno de los nive-
les. Como era de esperarse, el mayor reto se encuentra en la clasificacién de caracteres muy
similares. Se podria pensar que solo es necesario identificar desde un principio aquellos ca-
racteres similares y buscar la manera de diferenciarlos, pero no es tan simple. El problema
es que un caracter puede ser similar a otros caracteres no sélo por su forma inicial si no por
distorsiones que pueden aumentar su similitud con otros caracteres. Un ejemplo de esto es la
diferencia de tamanos, es decir, dos caracteres no necesariamente son similares a la misma
escala, pero si uno es mas grande que el otro podria ser que la similitud aumente; también
afectan las rotaciones o distorsiones que deforman al caracter y hacen que parezca otro. Otro
inconveniente son los caracteres que se encuentran a los lados del caracter a reconocer, ya que
suelen en ocasiones unirse y tomar la apariencia de otro caracter. Incluir todos estos detalles,

vuelven al sistema mucho mas complejo y por lo tanto mucho més lento.

En este trabajo se logré generar un sistema que cumple con cierto nivel de desempeno en
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reconocimiento y clasificacién bajo condiciones de iluminacion no homogénea, ruido y dis-

torsiones geométricas, pero se encuentra un poco limitado al tipo de fuente. En comparacion

con el sistema comercial ABBYY y el algoritmo SIFT se logré obtener resultados bastante

favorables.

Finalmente, es necesario trabajar mucho més en el sistema propuesto y mejorar algunos

aspectos, los cuales se describen a continuacion.

5.6.

Trabajo futuro

Reducir el nimero de filtros utilizados por transformacion geométrica. En algunos casos,
dos filtros distintos que se encuentran en el mismo banco de filtros pueden reconocer
la misma imagen, por lo que se podria prescindir de alguno de ellos (filtros dentro de

la misma transformacion).

Disminuir el ntimero de filtros verificando si una transformacion reconoce otra transfor-

macién geométrica retirando asi dicho filtro (filtros entre distintas transformaciones).

Para aquellos filtros con bajo DC, utilizar alguna variacion que aumente el DC obtenido
como por ejemplo, separar en mas clases el conjunto y con ello considerar mayores

variaclones.

Mejorar la division de los caracteres en niveles. Verificar si la clasificacion realizada es

la 6ptima o existe alguna otra clasificacion que arroje un mayor DC.
Implementar el algoritmo en GPU, disminuyendo asi su tiempo de ejecucion.

Sintetizar nuevos filtros para imagenes escaladas, ya que al escalar una imagen puede

que se correlacione con un nuevo caracter al variar su tamano.
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