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Resumen de la tesis de Everardo Santiago Ramirez, presentada como requisito
parcial para obtener el grado de LICENCIADO EN CIENCIAS
COMPUTACIONALES. Ensenada, Baja California, México. Mayo del 2010.

RECONOCIMIENTO DE PATRONES POR CORRELACION APLICADO A UN
SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL PARA LA SUPERVISION DEL ARMADO
DE UN TANGRAMA

El gran avance tecnologico que hemos experimentado en los ultimos afios nos inspira a
desarrollar nuevas tecnologias que acompafien al hombre en el quehacer de su vida
diaria. Tecnologias capaces de realizar las mismas tareas que un ser humano, de una
forma mas eficiente y barata, o de apoyo en el mejoramiento de su calidad de vida. En
este aspecto, el reconocimiento de patrones por correlacion juega un papel importante en
el desarrollo de sistemas de vision artificial.

En este trabajo de tesis se presenta el andlisis de diferentes tipos de filtros de
correlacion, de los cuales se seleccionaron tres para evaluar su desempefio. El primer
filtro que se evalua es el filtro de acoplamiento. La segunda opcion es el filtro
compuesto SDF de so6lo fase el cual requiere de un conjunto de entrenamiento que
describa las distorsiones esperadas para la imagen de referencia, este filtro muestra
resultados mejores que el filtro de acoplamiento al ofrecer invariancia a la iluminacién y
a pequefias rotaciones. La tercera opcion es el filtro compuesto no lineal k-law que al
igual que la segunda opcién también requiere de un conjunto de entrenamiento. Este
filtro tiene un mejor desempefio en términos de la métrica “Capacidad de
Discriminacion” que las primeras dos opciones.

El filtro que mostré mejor desempeiio en la etapa de evaluacion se uso para desarrollar
un sistema de vision artificial capaz de evaluar el progreso del armado de un tangrama
tangible. Dicho sistema puede proveer soporte tecnoldgico a terapias de estimulacion
cognitiva.

Resumen aprobado por:

onzélez Fraga

Palabras Clave: reconocimiento de patrones, filtros de correlacion, tangrama.
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Capitulo |

Introduccion

El reconocimiento de patrones es la disciplina cientifica que se encarga de la
clasificacion de objetos en clases o categorias de acuerdo a una propiedad especifica.
Uno de los enfoques del reconocimiento de patrones se basa en el uso de filtros de
correlacion para detectar cualquier similitud entre una sefial de referencia y una sefial de
prueba. Este enfoque es conocido como reconocimiento de patrones por correlacion, el
cual cuenta con aplicaciones en areas como el reconocimiento automatico de objetos,

reconocimiento biométrico, reconocimiento optico de caracteres, entre otros.

Un problema importante en el enfoque de reconocimiento de patrones por
correlacion se presenta al momento de implementar los filtros en sistemas de
reconocimiento automatico de objetos, es decir, sistemas de vision artificial. Los
problemas se presentan en estos sistemas cuando el objeto a reconocer presenta cambios
de escala, rotacion, desplazamiento y efectos causados por la iluminacién. Actualmente,
en la literatura se han propuesto muchos filtros de correlacion que intentan resolver los
problemas presentados, algunos de los cuales hacen uso de un conjunto de imagenes de
entrenamiento, utilizan la fase de la transformada de Fourier de la imagen, se componen
de filtros no lineales y muchas otras caracteristicas con el fin de ofrecer invariancia a

los cambios presentados por los objetos.



En este trabajo de tesis se presenta una descripcion de los diferentes tipos de
filtros de correlacion, de los cuales se seleccionaron tres para evaluar su desempefio. El
primer filtro que se evaltia es el filtro de acoplamiento, posteriormente el filtro
compuesto SDF de sélo fase el cual requiere de un conjunto de entrenamiento que
describa las distorsiones esperadas para la imagen de referencia y por ultimo el filtro
compuesto no lineal k-law que también requiere de un conjunto de imagenes de
entrenamiento, pero ademads la aplicacion de un factor de no linealidad tanto a la

transformada de Fourier de la imagen de referencia como al de la imagen de prueba.

Con el fin de proveer soporte tecnoldgico a terapias de estimulacién cognitiva y
probar el funcionamiento de los filtros de correlacién en un ambiente real, se desarrollo
un sistema de vision artificial para evaluar el progreso del armado de un tangrama

tangible, entiéndase por tangrama tangible aquél que puede ser manipulado fisicamente.

El objetivo de la estimulacion cognitiva consiste en mejorar el funcionamiento
cognitivo de las personas, tales como memoria, lenguaje, atencidén, concentracion,
razonamiento, abstraccion y operaciones aritméticas. La estimulacion cognitiva es una
terapia de apoyo en el envejecimiento y complementaria al tratamiento farmacoldgico de

la demencia.

Si estimulamos estas capacidades de una forma tal que el individuo lo tome
como un juego o una actividad de recreacion, por ejemplo la resolucion de un tangrama,
lograremos un mayor avance que si usamos medicamentos. Esto es posible debido a que

el individuo al armar el tangrama aprovecha las capacidades que ain posee,



manteniéndose ocupado, estimulando sus habilidades cognitivas y mejorando su

conducta social (Rodriguez, 2009).

I.1. Objetivos

I.1.1. Objetivo general

Mostrar la funcionalidad del reconocimiento automatico de objetos mediante
filtros de correlacion, tanto filtros lineales como filtros no lineales con invariancia a la
rotacion, traslacion y desplazamiento para la supervision del armado de un Tangrama

tangible.

1.1.2. Objetivos especificos

1. Analizar los fundamentos matematicos del reconocimiento de patrones por
correlacion y sistemas de vision artificial.

2. Analizar y comparar los diferentes filtros de correlacion para el reconocimiento
de objeto invariante a la rotacion, desplazamiento e iluminacion.

3. Disefiar un método para un sistema de vision artificial.

4. Usar un filtro de correlacion invariante a desplazamiento y el método disefiado
en el punto tres de los objetivos especificos en un sistema de vision artificial para

supervision automatica del armado de un tangrama tangible.



1.2. Organizacion de la tesis

La presente tesis se divide en siete capitulos. En el capitulo I se presenta una
breve descripcion acerca del tema tratado en este documento. En el capitulo II se
presenta una descripcion de trabajos que se han reportado en la literatura sobre el
reconocimiento de patrones por correlacion y la vision artificial. El capitulo III contiene
los fundamentos tedricos, es decir, la informacion matematica necesaria para adentrarse
al mundo del reconocimiento de patrones por correlacion. En el capitulo IV, se presentan
los filtros basicos y avanzados de correlacion, asi como las medidas de desempeio para
dichos filtros. El capitulo V describe la evaluacion de tres filtros de correlacion
aplicados a la problematica del reconocimiento del tangrama. En el capitulo VI se
presenta la aplicacion del filtro compuesto no lineal k-law en la supervision del armado
de un tangrama tangible. Por ultimo, en la seccion VII se discuten las conclusiones a las

que se llegaron con la realizacion de este proyecto y el trabajo futuro.



Capitulo 11

Antecedentes

Existe un gran desarrollo en el area de reconocimiento de patrones por
correlacion en los ultimos afios, no so6lo por su gran capacidad de reconocimiento de
objetos o personas, sino también por su capacidad de recibir como entrada una escena
completa y encontrar la ubicacion de los objetos dentro de la misma, asi como el grado

de similitud entre los objetos de la escena con el objeto de referencia.

El reconocimiento de patrones forma parte de muchos sistemas de vision
artificial. Actualmente, se aplica en la industria para la automatizacion de procesos; tales
como control de calidad y manufactura, logrando con ello un aumento significativo en la
produccion y una mejoria en la calidad de productos. Otra area importante en el cual la
vision artificial estd teniendo una gran aceptacion es el computo ubicuo, en donde se usa
para inferir el contexto de un ambiente mediante el seguimiento de objetos, deteccion de

cambios, entre otros.

En el 4rea de seguridad también se utiliza el reconocimiento de patrones, pues
ofrece la capacidad de detectar eventos especificos y tomar decisiones en base a ellos. El
uso del reconocimiento de patrones en un sistema de vision artificial hace posible una
optimizacion de recursos. Por ejemplo, de qué sirve que en una ciudad se instalen
cientos de camaras de vigilancia si nadie las ve o simplemente no es posible monitorear
todas. Porque no mejor instalar un sistema de vision artificial que detecte ciertos eventos

y emitir alguna alarma.



En este capitulo se presenta una breve mencion de trabajos que se han reportado
en la literatura especializada acerca del reconocimiento de patrones, filtros de
correlacion y su evolucion historica, y por ultimo, trabajos relacionados con la vision

artificial.

I1.1 Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es la disciplina cientifica cuyo objetivo es la
clasificacion de objetos en un cierto numero de categorias o clases. Dependiendo de la
aplicacion, esos objetos pueden ser imagenes, ondas de sefales o cualquier tipo de

sefales que necesitan ser clasificadas.

Historicamente los dos enfoques en el reconocimiento de patrones han sido el
estadistico (o teoria de la decision) y el sintdctico (o estructural). Recientemente, el
desarrollo de las redes neuronales ha propiciado un nuevo enfoque. El aumento en la
capacidad de almacenamiento ofrecida por los méas modernos sistemas ha propiciado el
reconocimiento de patrones basado en la apariencia (Pajares et al. 2008). De estos
enfoques, el reconocimiento de patrones por correlacion, el cual es el tema que aborda
este documento, pertenece al enfoque de reconocimiento de patrones basado en la
apariencia, pero debido a su base matematica y a que también hace uso del elemento
estadistico para encontrar el valor méximo de correlacion, también pertenece al enfoque

de reconocimientos estadisticos.

Entre los varios marcos de trabajo en el cual el reconocimiento de patrones ha

sido formulado, el enfoque estadistico ha sido estudiado intensivamente y usado en la



practica. Recientemente, las técnicas de redes neuronales y métodos importados de
teoria de aprendizaje estadistico han recibido una gran atenciéon por parte de los
investigadores. El disefio de un sistema de reconocimiento requiere una atencion
cuidadosa para los siguientes aspectos: definicion de clases de patrones, reconocimiento
de entorno, representacion de patrones, extraccion y seleccion de caracteristicas,

analisis, disefio del clasificador, seleccion de ejemplares de entrenamiento, evaluacion
de desempefio (Jain et al. 2000). Ademas, se debe de considerar la calidad de la lente del

sensor de vision y el objetivo del sistema, ya que un mal disefio conduce a un fallo

inesperado del sistema.

En (Feng et al. 2008) presentan un método de reconocimiento de patrones
tridimensionales tolerante a la rotacion usando exposiciones de holografias digitales. Las
imagenes fueron reconstruidas de siete hologramas digitales usando el método de
convolucion. Esas imagenes fueron usadas para construir un filtro no lineal. El resultado
del experimento mostrd que un objeto verdadero puede ser diferenciado de un objeto
falso por el valor del pico de correlacion y que es factible usarlo en el reconocimiento de

patrones tridimensionales tolerante a la rotacion.

11.2. Filtros de correlacion en el reconocimiento automatico de

objetos

La correlacion es una técnica robusta para el reconocimiento de patrones y es
usado en muchas aplicaciones computacionales, tales como reconocimiento automatico

de objetos, reconocimiento biométrico, seguridad nacional y antiterrorismo, seguimiento



de armas guiadas, deteccion/reconocimiento de fonemas del habla para su conversion a
texto, radares, aplicaciones médicas y reconocimiento Optico de caracteres (Vijaya
Kumar et al. 2006). El disefio, analisis y uso de algoritmos de reconocimiento de
patrones por correlacion requiere de teoria de sistemas lineales, procesos y variables
aleatorios, métodos matriz/vector, teoria de deteccion y estimacidn, procesamiento

digital de sefiales y procesamiento Optico.

El reconocimiento de patrones por correlacion es un subconjunto del
reconocimiento de patrones con enfoque estadistico, estd basado en la seleccion o
creacion de una sefial de referencia para luego determinar el grado de similitud entre la
sefal que se esta examinando y la sefial de referencia. El grado de similitud es una
simple estadistica sobre el cual se basa la decision sobre el objeto (Vijaya Kumar et al.

2005).

El primer filtro de correlacion lo presentd (Vanderlugth, 1964). Estos filtros
pueden usarse para identificacion de personas mediante datos biométricos (rostro,
huellas, iris, etc.) y utilizarse en aplicaciones computacionales de seguridad; tales como
el control de acceso a edificios importantes y a computadoras. En los métodos de filtros
de correlacion, las imagenes de entrenamiento pueden ser acomodadas en un arreglo en
el dominio de la frecuencia (llamado filtro de correlacion). El reconocimiento de objetos
se realiza por correlacion cruzada entre una imagen de prueba con una imagen de

referencia usando la transformada rapida de Fourier.



Aunque existen muchos tipos de filtros de correlacion, incluyendo el Filtro del
Minimo Promedio de la Energia de Correlacion (MACE), Funcion Discriminante
Sintética (SDF), Filtros de Equilibrio Optimo (OTF), y MACE sin restricciones
(UMACE), esos filtros son generalmente mejores en reconocimiento de objetos que en

deteccion de objetos (Bolme et al. 2009).

En (Shaotong, 2008) usan un filtro lineal de correlacion SDF para el
reconocimiento y reconstruccion de objetos en tercera dimensién invariante a la
rotacion. El mismo filtro se usa en (Gudmundsson, 2007) para el reconocimiento de

objetos con ruido aleatorio.

En (Walvoord et al. 2008) utilizan filtros de correlacion para la transcripcion
digital del Palimpsesto de Arquimedes. Ellos utilizan técnicas de imagen multi-espectral
y métodos de reconocimiento Optico de caracteres para digitalizar los datos en un marco

de trabajo de andlisis y clasificacion.

11.3. Evolucidn historica de los filtros de correlaciéon

En (Caulfield et al.1969) sugirieron que la discriminacion entre pares similares
de objetos puede mejorarse procesando las salidas de correlacion. Ellos sugirieron usar
combinaciones lineales de las salidas. Por ejemplo, podemos encontrar el peso de esas
combinaciones lineales de tal forma que s6lo una combinacion resultara uno y es a la
que corresponde al objeto que recibimos como entrada, el resto de las otras
combinaciones resultaran cero. Este algoritmo asegura que una entrada que no

corresponda al objeto a clasificar produce una salida de correlacion cero con todos y
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cada uno de los filtros. Sin embargo, requiere la ejecucion de N correlaciones para
reconocer una imagen de entrada de un conjunto de N imdgenes de entrenamiento.
(Breuneckeret et al. 1979) sugirieron que este proceso es redundante y que solo

necesitamos ejecutar K correlaciones, donde k = log, N.

(Hester et al. 1980) sugieren que este proceso de reconocimiento puede ser
simplificado usando una combinacién lineal de imagenes de referencia para crear una
imagen compuesta, para posteriormente realizar la correlacion cruzada entre la imagen
de entrada con la imagen compuesta. Los pesos de la combinacion lineal son
seleccionados de tal manera que la salida de correlacion en el origen es el mismo para
todas las imagenes pertenecientes a una clase. De este enfoque surgié el término
Funcion Sintética Discriminante (SDF, Synthetic Discriminant Function). El enfoque
SDF requiere solo una correlacion cruzada por imagen de entrada. Los primeros filtros
SDF’s no eran adecuados porque no consideraban entradas con ruido, es decir, no fueron

optimizados para ser tolerantes a ruido.

En (Leger et al. 1982) propusieron un método de reconocimiento y clasificacion
usando un conjunto de funciones patrén que son disefiados en base a una distorsion

esperada.

(Vijaya Kumar, 1986) introdujo los filtros SDF de minima varianza, el cual
maximiza la tolerancia a ruidos de los SDF’s. El filtro SDF original tenia dificultad para
localizar imagenes de referencia cambiadas por factores desconocidos en la imagen de

entrada. Para resolver este problema, (Mahalanobis et al. 1987) introdujeron los Filtros
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del Minimo Promedio de la Energia de Correlacion (MACE) capaces de producir picos

de correlacion bien formados en el origen.

(Kallman, 1987) propuso que dado un conjunto de imagenes de entrenamiento, se
define una figura base sobre la mas baja correlacion cruzada con patrones de la clase
deseada o verdadera y la correlacion mas alta con patrones de la clase no deseada o

falsa.

En (Jared et al. 1989) sugirieron un algoritmo que se conoce como Algoritmo de
Relajacion, el cual incluye explicitamente restricciones de modulacion (por ejemplo,

Filtro de Solo Fase y Filtro Binario de Solo Fase) dentro del proceso de disefio.

Considere el caso especial en el cual la distorsion es la rotacion en el plano y se
tienen N imdgenes de entrenamiento para representar esta distorsion. Suponga que esas

imagenes fueron obtenidas rotando la imagen objetivo por

0,27/ A/, . 2N = 1)/ n radianes, respectivamente. Este conjunto de

imagenes tiene una estructura de correlacion unica. Es facil verificar que la matriz N x N
que almacena el producto interno de varios pares de las iméagenes de arriba es del tipo
Toeplitz, es decir, todas las entradas a lo largo de la diagonal son los mismos. Esta
propiedad especial fue usada por (Hassebrook et al. 1990) para construir el Filtro
Compuesto de Coeficiente de Fase Lineal (LPCCF), el cual se obtiene de la
combinacion lineal de N imagenes de entrenamiento con coeficientes complejos que

tienen una magnitud unitaria y fase lineal.
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En (Pérez et al. 2002) proponen un sistema de correlacion que realiza varias
correlaciones entre una escena de entrada y diferentes imagenes de referencia.
Combinan un banco de filtros compuestos de correlacion no lineales para disenar un
sistema de reconocimiento de sefiales de transito. El banco de filtros permite la
tolerancia a cambios en escala y tolerancia a cierto grado de rotacion en el plano. La
sintesis de los filtros compuestos de correlacion no lineales permite la tolerancia a la
rotacion fuera del plano. El sistema se probo con varias imagenes reales, los cuales
incluyen diferentes tipos de distorsiones. Los resultados del sistema muestran la

tolerancia a variaciones de iluminacion y objetos parcialmente ocultos.

En (Gonzélez et al. 2006) propusieron un filtro SDF adaptativo de correlacion
basado en una funcién discriminante sintética convencional para reconocimiento de
objetos con un fondo incrustado. La informaciéon sobre el objeto a rechazar, objetos
falsos y fondo a rechazar es utilizada en un proceso iterativo de entrenamiento para
disefiar un filtro de correlacion con un valor de capacidad de discriminacion dada. El
algoritmo en cada iteracién suprime el pico de correlacion mas alto, correspondiente al
fondo o a los objetos no deseados incrementado la capacidad de discriminacion de

manera monotona hasta llegar a un valor determinado.

11.4. Vision artificial

La vision artificial por computadora es la capacidad que poseen las maquinas
para ver el mundo que les rodea, mas precisamente para deducir la estructura y las

propiedades del mundo tridimensional a partir de una o més iméagenes bidimensionales.
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En la vision artificial la escena tridimensional es vista por una, dos 0 mas camaras para
producir imagenes monocromaticas o en color. Las imagenes adquiridas pueden ser
segmentadas para obtener de ellas caracteristicas de interés tales como bordes o
regiones. Posteriormente de las caracteristicas se obtienen las propiedades subyacentes
mediante el correspondiente proceso de descripcion. Tras lo cual se consigue la
estructura de la escena tridimensional requerida por la aplicacion de interés (Pajares et

al. 2008).

En (Song, 2001) se menciona que la arquitectura de un sistema de inspeccion
visual estd compuesto de: una cdmara que captura una imagen en un punto clave del
proceso, la cual es enviada a una etapa de pre-procesamiento. En la etapa de pre-
procesamiento la imagen es segmentada, normalizada, suavizada, escalada y en muchos
casos convertida a una forma estandarizada. La siguiente etapa es la extraccion de
caracteristicas, las cuales seran clasificadas en una etapa posterior. Una vez clasificadas
las caracteristicas sigue la etapa de toma de decisiones para aceptar o rechazar dicha
imagen. Es preciso reconocer que hoy por hoy la vision por computadora a veces no es
la mejor solucion a un problema. Existen muchas ocasiones en las que el problema es
tan complejo que la solucion humana es lo mejor. Pero a veces, las soluciones humanas
tienden a ser inexactas o subjetivas, en ocasiones lentas y presentan una ausencia de
rigor asi como una pobre percepcion. No obstante, la solucion humana es menos
estructurada que la solucidn artificial y muchos problemas de vision por computadora
requieren un nivel de inteligencia mucho mayor que el de la maquina pueda ofrecer. El

sistema de vision humano puede describir automaticamente una textura en detalle, un
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borde, un color, una representacion bidimensional de una tridimensional, ya que puede
distinguir entre imagenes de diferentes personas, firmas, colores, ademas puede vigilar
ciertas zonas, diagnosticar enfermedades a partir de radiografias, etc. Sin embargo,
aunque algunas de estas tareas pueden llevarse a cabo mediante la vision artificial, el
software o el hardware necesario no consigue los resultados deseables (Pajares et al.

2008).

No obstante, cabe diferenciar entre las aplicaciones donde la vision artificial
constituye una herramienta por si sola y aquellas otras en las que es parte de un sistema
multi-sensorial. El primer caso engloba todas aquellas aplicaciones en las que el unico
sensor presente es el de vision. En el segundo caso nos estamos refiriendo a la
navegacion en robdtica donde la vision constituye una capacidad sensorial mas para la

percepcion del entorno que rodea al robot (Pajares et al. 2008).



Capitulo 111

Fundamento matematico

Este capitulo trata sobre la base teorica/matematica del reconocimiento de
patrones por correlacion y la vision artificial. Primero se describe la representacion de
imagenes digitales y posteriormente se hace descripcion detallada de la Transformada de
Fourier, la cual sirve como base para la construccion de los filtros de correlacion,
ademads de su uso en la deteccion de bordes, restauracion de imagenes, comprension de

imagenes, entre otros.

También se aborda el tema de los sistemas lineales de correlacion, el cual
involucra dos imagenes, los cuales son la imagen de referencia y la imagen de prueba las
cuales son correlacionadas para producir una salida de correlacion. Finalizamos este

capitulo con los requerimientos y componentes de un sistema de vision artificial.

I11.1. Representacion de imagenes digitales

El término imagen se refiere a una funcion de intensidad bidimensional f(x,y),
donde x e y son las coordenadas espaciales y el valor de f en cualquier punto (x,y) es
proporcional a la intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto (Véase figura 2).
Una imagen se representa digitalmente en forma de matriz con una resolucion espacial
de MxN elementos. Cada elemento de la matriz denominada pixel (picture element, por

sus siglas en inglés) tendra un valor asignado, que se corresponde con el nivel de

15
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luminosidad del punto correspondiente en la escena captada por un dispositivo de

captura.

Con esta disposicion se puede considerar que las imagenes digitales presentan
una serie de propiedades tanto métricas como topoldgicas que requieren su

consideracion para el procesamiento posterior.

fxy) .
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Figura 1. Imagen vista como una funcion bidimensional.

I11.2. La Transformada de Fourier

La transformada de Fourier F(x,y) de la imagen f(x, y) esta definida por

Fu,v) =F{f(x,y)} = fffooof(x, yexp(—2mi(ux + vy))dxdy (1)



17

De manera andloga, la transformada inversa de Fourier f(x,y) de F(u, v) es:

fl,y)=F Y F(uv)}= #fffooo F(u,v) exp(2mi(ux + vy)) dudv (2)

Se puede ver la ecuacion (2) como una expansion de la funcion imagen f(x, y)
en forma de suma generalizada de exponenciales complejos. Para cada par de valores de
las frecuencias espaciales U y V se tiene una exponencial en la suma generalizada, dicha
exponencial estd multiplicada por el coeficiente de peso F(u,v), estos pesos son
obtenidos a través de la ecuacion (1). Por lo tanto la transformada de Fourier de f(x,y)
puede verse como los coeficientes de peso de la expansion de la funcidon de intensidad

fen una suma de exponenciales.

Considere las consecuencias derivadas del hecho de que la transformada de
Fourier de una imagen tiene un valor de magnitud alto en alguna frecuencia espacial
dada. Supongamos por tanto que tenemos una imagen f(x,y) cuya transformada
F (u, v) tiene una magnitud alta, por ejemplo en (u, V). Puesto que F(u, v) tiene un valor
alto, el término correspondiente F(u,v) exp(Zm’(ux + vy)) contribuira de forma

importante a la suma generalizada de las exponenciales de la ecuacién (2).

El analisis de Fourier nos dice que se puede construir una funcidon imagen mas
compleja incluyendo mas términos en la suma generalizada de exponenciales,
considerando mas pesos especificos de la forma F(u, v) y, por consiguiente, incluyendo
mas componentes de frecuencia espacial, donde el valor exacto de dichos pesos se

obtiene a través de (1), es decir, de la transformada de Fourier.
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F(u, v) contiene componentes complejos, con la parte real correspondiendo a los
términos del coseno y la parte imaginaria a los términos del seno. Se puede representar

una componente espectral compleja por sus correspondientes partes, real e imaginaria:

F(u,v) = Re(u,v) + i Im(u,v),y entonces la magnitud es,

| F(u,v)| = /[Re(w, )]? + [Im(u,v)]? 3)
Y la fase es,
@(u,v)=tan"! [% 4)

I11.2.1. Propiedades de la transformada de Fourier

Separabilidad

Sea,

F(u,v) =+ SN exp (= 20%) T3 £, y)exp (- 252)
=Y¥=0 Zy=o f (X, ) g(x,y,u,v) (5)

Parau, v=20, 1, 2,...,N-1y,

Fa) - Stz o (- 222) i P vy (- 222)
=Y N SN F (u, v)h(x, ¥, u, v) ©)

Parax,y=0,1,2,..., N-1.
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En las ecuaciones (5) y (6), los términos g(x,y,u,v) y h(x,y,u,v) se
denominan los nucleos de transformaciéon sobre un punto directo e inverso
respectivamente. El ntcleo se dice que es separable si g(x,y,u,v) = g1 (x,u)g,(y,v),

ademas, se dice que es simétrico si g, es funcionalmente igual a g,.

Traslacion

Las propiedades de traslacion del par de transformadas de Fourier son,
f(x,y)exp(Zmi(uox + voy)/N) SF(u —up, v — vp) (7
f(x —x0,y —y0) © F(u,v)exp(-2mi(ux, + ¥o)/N)

La ecuacion (7) muestra que multiplicando f(x, y) por el término exponencial
indicado y tomando la transformada del producto, resulta una traslacion del origen del
plano de la frecuencia al punto (1, vy). Del mismo modo, multiplicando F (u, v) por el
término exponencial correspondiente y tomando la transformada inversa se mueve el

origen del plano espacial a (xg, ¥o).

Periodicidad y simetria conjugada

La transformada de Fourier y su inversa son periodicas con periodo N, esto es
F(u,v) = Flu + N,v) = Flu,v + N) = F(u + N,v + N) (8)

Como en el caso de las imagenes f(X, y) es real y por lo tanto la transformada de

Fourier también exhibe simetria conjugada

F(u,v) = F*(—u,—v) o bien |F(u,v)| = |F(—u,—v)]| 9)
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donde F*(u, v) es la compleja conjugada de F (u, v).

La propiedad de periodicidad indica que F(u,v) tiene un periodo de N y Ia

propiedad de simetria muestra que la transformada se centra en el origen.

Rotacion

Si introducimos coordenadas polares tendremos

x=rcosf,y =sinf,u=wcos¢p,v =wsin¢p

donde f(x,y) y F(u,v) se convierten en f(r,0) y F(w, ¢) respectivamente. Realizando

la sustitucion directa en el caso contintio o discreto produce,

f(r,8+6y) © F(w,0+06,) (10)

Esta propiedad dice que si rotamos f(x,y) por un angulo 6, entonces se rota
F(u,v) por el mismo angulo. Similarmente, rotando F(u,v) se rota f(x,y) por el

mismo angulo.

111.3. Sistemas lineales

La correlacion involucra dos sefiales o imagenes, en el caso de imagenes las dos
imagenes involucradas son la imagen de referencia y la imagen de prueba. Una imagen
de referencia es correlacionada con una imagen de prueba, conocida también como
escena, para detectar y localizar la imagen de referencia dentro de la escena. De esta

forma, un sistema de correlacion esta compuesto de una escena de entrada, una plantilla
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o filtro almacenado (imagen de referencia) y una salida que es el resultado de la

correlacion.

Dicho sistema es lineal en el sentido de que una nueva entrada que es la suma de
todos los pesos de la entrada original produce una salida que es idéntica a la suma total
de los pesos de la salida original. Una propiedad importante de los sistemas lineales es
su linealidad y la invariancia al tiempo, los cuales pueden ser caracterizados en términos

de sus respuestas de frecuencia.

111.3.1. Sistemas basicos

Un sistema puede ser caracterizado por producir una sefial de salida o(x) en

respuesta a una sefial de entrada i(x), tal y como se muestra en la figura 2.

Entrada Salida

—» Sistema [—»

i(X) 0(x)

Figura 2. Sistema LSI basico

Para senales de dimensiones superiores como una imagen, el cual puede ser

pensado como una sefial 2-D, la sefial de entrada para el sistema es i(X, y) y la salida es

o(x, y).

Una sub-clase importante de sistemas, conocidos como sistemas lineales

invariantes a desplazamientos (LSI, linear shift-invariant) pueden ser caracterizados por
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producir una salida solo para una entrada en particular, conocido como punto de entrada
en el origen. La salida resultante se conoce como funcion de punto de dispersion (PSF,

point spread function) en sistemas 2-D y como respuesta al impulso en sistemas 1-D.

111.3.2. Sistemas lineales invariantes a desplazamientos

Una propiedad de un sistema LSI es que su salida se puede obtener al realizar la
operacion de convulsion entre la sefal de entrada y su respuesta de impulso. Para que un
sistema sea lineal requiere que la suma de sus pesos de la entrada pueda llevar a una

sefial de salida con peso idéntico. Un sistema lineal debe de satisfacer lo siguiente:

Si 11(X)=01(X) y 12(X)—02(X), entonces aiy(x) + biy(X) = ao1(x) + boy(x) para

alglin escalar a, b y alguna entrada i;(X) e i2(X).

Para un sistema invariante a desplazamientos, la sefial de entrada desplazada por
xo produce una salida desplazada por la misma cantidad. La invariancia a
desplazamientos nos dice que si conocemos la salida para una entrada en particular,

entonces conocemos la salida para cada version desplazada de una sefial de entrada.

111.3.3. Sistemas LSI bidimensionales

Consideremos h[n, m] que representa la sefial de salida 2-D en respuesta a la
sefial de entrada §[n,m]. La salida o[n, m] de un sistema LSI para alguna entrada

arbitraria i[n, m] se puede obtener mediante la siguiente operacion de convulsion:

olnm] = Y _wrie_wlilk l].h[n —k,m—1] = i[n,m] x hin,m] (11)
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donde * indica la convolucién 2-D.

De forma similar, la operacion de correlacion puede ser representada como

sigue:
clnm] = Yo lin—oilkl].h[k+nl+m] = ilnm] ® r[nm] (12)

donde & indica la correlacion 2-D.Cuando una sefial es correlacionada consigo misma,
la salida resultante es conocida como funcion de auto-correlacion, el cual siempre

produce un pico en el origen.

I11.4. Desarrollo de sistemas de vision artificial

La vision artificial o también conocido como vision por computadora es la
capacidad que poseen las maquinas para ver el mundo que les rodea. Al ser un drea muy
amplia es considerada como una disciplina cientifica cuyo objetivo es crear teoria para la
construccion de sistemas artificiales que obtienen informacion de imégenes. Dichas
imagenes se pueden obtener de muchas formas, ya sea de una secuencia de video, una

imagen fotografica, o una imagen médica obtenida por un escaner.

111.4.1. Componentes de un sistema de vision artificial

Actualmente se pueden distinguir dos tipos de vision artificial: vision artificial
industrial y vision artificial académico. La diferencia entre ellos radica en la forma de
trabajar, mientras que la vision artificial industrial obtiene imagenes del mundo real en

tiempo real la vision artificial académica crea sus propias imagenes o las obtiene de una
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base de datos. Independientemente de como y cuando las obtienen, el objetivo de ambos

enfoques es el mismo: obtener informacidon de iméagenes para dar soluciones a problemas

reales.

Un sistema de vision artificial tiene varios componentes que trabajan en conjunto

para resolver un problema. Los componentes de un sistema de vision artificial son

descritos a continuacion (ver figura 3).

a)

b)

Un sistema de iluminacion. Para un sistema de vision artificial en general es
necesario un buen sistema de iluminacidn para la captura de imagenes de donde
se obtendra informacion. Si se utiliza luz ambiental, esta tiene variaciones muy
grandes en cortos lapsos y son necesarios esfuerzos computacionales mayores
para superar estas variaciones.

Dispositivos de captura de imagenes. Para la adquisicion de imagenes de un
sistema de vision artificial, se necesita de dos elementos basicos. El primero es
un dispositivo fisico que sea sensible a una determinada banda del espectro de
energia electromagnético y que produzca una sefial eléctrica de salida
proporcional al nivel de energia incidente en cualquier instante de tiempo. El
segundo, denominado digitalizador, es un dispositivo para convertir una sefial de
salida continua del dispositivo fisico (por ejemplo una salida eléctrica) en un
conjunto discreto de localizaciones del plano de la imagen y, después en la

cuantizacion de dicha muestra.



70 cm

T[luminacion —
Vista superior
Superficie de armado 50 cm

50 cm

Vista lateral

e

Material difusor

&) [

Sensor de vision l ‘

25

)

Dispositivo
de despliegue u

|

@

o o

Dispositivo
se procesamiento

Figura 3.- Componentes de un sistema de vision artificial

c) Un dispositivo de interfaz para transferir las imagenes a la computadora.

Dicho dispositivo puede ser un cable USB conectado al dispositivo de captura y

a la computadora, o por algin dispositivo que permite enviar las imagenes de

forma inalambrica.
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d) Un dispositivo procesador de imagenes, una computadora o una camara
inteligente. El procesamiento implica la manipulacion de imagenes vistas como
sefales digitales para extraer la informacion mas importante. Este mismo
dispositivo se encarga de determinar ciertas estructuras elementales tales como
bordes o regiones asi como las relaciones entre ellas. Una vez hecho el
procesamiento y el andlisis y, en base a los resultados tratar de dar solucion a
ciertas situaciones del mundo real, tales como reconocimiento, movimiento y
reconstruccion 3D.

e) Una interfaz para notificar el resultado del analisis a un operador. El resultado
se puede notificar de muchas formas, se puede hacer de forma gréfica, en forma

de sonido o mediante cualquier otra sefal electronica.
I11.4.2. Metodologias para el desarrollo de sistemas de vision
artificial

Es dificil definir una metodologia estandar para los sistemas de vision artificial,
pues este depende de la aplicacién o problema que se quiere resolver. Pero a grandes
rasgos, una metodologia que propone la literatura especializada es la que presenta la

figura 4, de la cual se describe cada paso a continuacion:

Adquisicion de imagenes. Para la adquisicion de imagenes se requiere de una,

dos 0 mas camaras que obtendran imagenes del mundo 3D.
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Segmentacion. La segmentacion es el proceso por el cual se extrae de la imagen
cierta informacion subyacente para su uso posterior. La segmentacion esta basada en dos
principios fundamentales: discontinuidad y similitud. La segmentacion enfocada a la
discontinuidad se orienta la deteccion de bordes. Un borde es una linea que separa a dos
regiones. La segmentacion orientada a similitudes se orienta a la deteccion de regiones.
Una region es un area de la imagen en la que sus pixeles poseen propiedades similares,

ya sea de intensidad o color.

Con el avance tecnoldgico actual, se han propuesto varios operadores para la

deteccion de bordes, siendo los mas comunes los que se listan a continuacion:

» Operadores primera derivada.
» Operadores segunda derivada.

» Operadores morfologicos.

Para la deteccion de regiones se proponen las siguientes técnicas:

» Binarizacion basada en el uso de umbrales.
» Crecimiento de regiones mediante la adicion de pixeles.
» Division de regiones.

» Similitud de textura, color o nivel de gris.

En un sistema de vision artificial, por lo general las imagenes no son de buena
calidad, ya sea por efectos de la cdmara o por el ambiente. Para solucionar este

problema, se realiza la operacion de suavizado y realzado. El suavizado nos permite
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suprimir aquellos ruidos introducidos durante la captura de la imagen. El realzado se
encarga de eliminar falsos reflejos y sombra que dificultan la extraccion de la

informacion para el procesamiento de la imagen.

Descripcion. Una vez detectado los bordes o regiones, como elementos de
interés, la descripcion consiste en extraer propiedades o atributos para su uso en las
aplicaciones. Béasicamente consiste en reconocer las diferentes estructuras de la imagen

para su identificacion de forma inequivoca.

Aplicaciones. Existen cuatro areas principales de aplicacion de la vision
artificial: obtencion de la distancia de los objetos en la escena tridimensional y estructura
tridimensional, deteccion de objetos en movimiento, reconocimiento de patrones y
formas, y reconocimiento de objetos tridimensionales. Algunos objetivos finales en
cualquiera de las areas donde se aplique la vision artificial son: reconocer, manipular,

predecir y navegar.

La metodologia representada por la figura 4 es un enfoque muy general, otra
metodologia para desarrollar sistemas de vision artificial de aplicacion industrial, el cual

usa aprendizaje maquina es representado por la figura 5.

El primer paso en esta metodologia es la adquisicion de iméagenes del mundo
real, los cuales reciben un pre-procesamiento en donde las imagenes son normalizadas y
estandarizadas de tal forma que facilite la extraccion de caracteristicas. En la etapa de
extraccion de caracteristicas se eliminan aquellas que sean irrelevantes y redundantes de

la imagen para generar las imagenes de entrenamiento que también pueden ser obtenidas
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directamente de las caracteristicas extraidas sin eliminar nada. Finalmente, el
clasificador se basa en el conjunto de imagenes de entrenamiento para clasificar

imagenes de entrada que no correspondan al conjunto de entrenamiento.

l

Adquisicion Escena 3D
de Imagenes
v
Imagen(es) —»  Segmentacion =~ —» Bordes/Regiones
Descripcion Aplicaciones

\ i

Figura 4. Diagrama de bloque mostrando el proceso completo de la vision artificial
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Imagen original

Pre-procesamiento: normalizacion,
estandarizacion, etcétera.

l

Extraccion de caracteristicas

Seleccion de l
caracteristicas «—- O

‘ Datos de entrenamiento

v

Clasificador

) Pasa directamente

Figura 5. Metodologia para un sistema de vision artificial con aprendizaje maquina.

111.4.3. Herramientas para el desarrollo de aplicaciones para la
vision artificial
Actualmente existen muchas herramientas y paquetes de software que permiten

desarrollar aplicaciones de vision artificial. Muchas de estas aplicaciones se usan en la

industria que es el drea donde mayormente se utiliza la vision artificial.
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A continuacién se describe de manera muy breve sélo tres de las herramientas
mas usadas, herramientas que han probado ser de gran apoyo en el desarrollo de

aplicaciones de vision por computadora.

IMAQ' de Vision National Instrument, es un paquete de software orientado a
ingenieros y cientificos para el desarrollo de aplicacion de vision artificial. Ese paquete
incluye modulos para desarrollo de aplicaciones de vision artificial, prueba de sistemas
ya hecho y la posibilidad de aprender o conocer el funcionamiento los sistemas de vision

artificial.

Matlab? es un paquete de software de propdsito general pero que incluye
modulos utiles en el desarrollo de aplicaciones para visiéon por computadora, tal es el
caso de Image Acquisition Toolbox que permite la adquisicion de iméagenes a través de
muchos dispositivos de captura. También se incluye el Image Processing Toolbox que

incluye varias funciones para el procesamiento de imagenes.

OpenCV* aunque no es una herramienta en si, sino més bien es una biblioteca de
vision artificial. Desde su aparicion es utilizada en muchas aplicaciones. Desde sistemas
de seguridad con deteccion de movimiento, hasta aplicaciones de control de procesos
donde se requiere el reconocimiento de objetos. OpenCV es multiplataforma lo cual ha
apoyado a su gran difusion, aparte ser una libreria libre. Contiene mas de 500 funciones

que abarcan una gran gama de areas en el proceso de vision, como reconocimiento de

' www.ni.com/vision/software.html
2 www.mathworks.com
3 http://opencv.willowrage.com/wiki/
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objetos-ejemplo, reconocimiento facial-, calibracion de camaras, vision estéreo y vision

robotica.

Independientemente de la herramienta que se use, las imagenes se presentan al
sistema bajo diferentes formatos, entre los mas comunes estan: TIFF, BMP, GIF, JPG,

PNG, DICOM, RAW.

En este capitulo se ha presentado la base teorica de los filtros de correlacion y los
sistemas de vision artificial. En el siguiente capitulo se describiran los principales filtros

de correlacion los cuales se han clasificados en basicos y avanzados.



Capitulo IV

Filtros de correlacidon

En la literatura especializada podremos encontrar una gran cantidad de filtros de
correlacion, los cuales optimizan diferentes criterios tales como la iluminacion, el ruido,
desplazamiento y rotacion, entre otros. En esta seccidon mencionamos algunos de los
filtros de correlacion mas conocidos ya sea por su robustez o por ser los pioneros en el

area, también se menciona un par de métricas de desempefio de filtros de correlacion.

IV.1. Filtros basicos

Suponga que queremos localizar todas las veces que aparece un avidén en una
fotografia del cielo. Una forma de lograr esto es mediante la correlacion entre la imagen
de referencia, en nuestro caso un avion, y una escena de entrada, la fotografia del cielo.
La imagen de referencia se coloca en la esquina superior izquierda de la escena de
entrada y se multiplican pixel por pixel. Los valores resultantes de esa multiplicacion se
suman para producir un valor de correlacion. Este proceso se repite varias veces
desplazando la imagen de referencia hacia la derecha y hacia abajo, esta operacion
producird un arreglo bidimensional que se conoce como salida de correlacion. Esta
salida de correlacion contendra valores grandes que correspondan a aviones en la escena
de entrada y cero para cualquier otra cosa. Un valor de correlacion alto indica la

presencia y localizacion de un avidn en la escena.

33
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Uno de los pioneros en el desarrollo de la correlacion para el reconocimiento de
patrones fue (VanderLugt, 1964) quien introdujo los filtros de acoplamiento. Este
trabajo permitio usar correlacionadores Opticos para detectar y localizar imagenes de

referencia en una escena.

IVV.1.1. Filtros de acoplamiento

Los filtros de acoplamiento son dptimos en el sentido de que optimizan la razéon
sefial a ruido (SNR) en la deteccion de una sefial de referencia conocida y afectada por
ruido aditivo blanco. Un defecto de este tipo de filtros es que son demasiados sensitivos
a pequeios cambios en la sefial o imagen de referencia, poca eficiencia en luz y

relativamente baja capacidad de discriminacion.

Considere a s(t) como la sefial transmitida y 7(t) como la senal recibida. La
sefal recibida puede obtenerse de entre dos hipotesis Hy y H;. La hipotesis Hy establece
que la sefal recibida solo contiene ruido, el cual es representado por n(t). La hipdtesis

H, establece que la sefal recibida es la suma de sefial transmitida con ruido aditivo.
HO:7(t) = n(t) (13)
H1:7(t) = s(t) + n(t) (14)

El ruido es modelado como un proceso aleatorio con media cero y densidad
espectral P, (f), nuestra tarea es escoger entre las dos hipdtesis con la sefial recibida r(t)

y con lo que se conoce de s(t) y B,(f).
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El enfoque basico usado para decidir cual hipdtesis seleccionar es usando un
sistema LSI con una respuesta de impulso h(t). La sefial de salida y(t) producida por
este sistema es examinada para encontrar su valor maximo ymax €l cual es comparado
con un umbral T previamente seleccionado. Si ym.x =T, indica que la sefial recibida
contiene la sefial transmitida y se escoge H;. De otra forma, si y,,4, < T indica que la

sefal recibida contiene solo ruido se escoge Hy Esta operacion se puede observar en la

figura 6.
Sefal de Filtro lineal
entrada invariante en el S
p| tiempo

r(t) = s(t) + n(t) | H(f) = TF de h(t) Muestra
Comparacion
con el umbral
T —>

Decision

Figura 6. Filtro lineal para el problema de deteccion de sefiales binarias.

Si el umbral T preseleccionado es bajo, la probabilidad de un error en la
identificacion del objeto serd menor, pero la probabilidad de una falsa alarma sera

mucho mayor. Si T es grande, ocurrira lo contrario.

Un paso importante en este enfoque es el disefio del filtro H(f). Un buen filtro

puede producir una yn.x grande para la hipdtesis H; y hacer que el promedio de la
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varianza del ruido inducido sea tan pequefio como sea posible. Lo cual requiere que

H(f) maximice la sefial a ruido (SNR), la cual se define de la siguiente forma:

2
SNR = 1EQmax|Hi}|” (15)

var{ymax} ’

donde E{ynax|H1} representa el pico de correlacion esperado y var{y,.,} representa la
varianza. Cuando se supone que la media del ruido es cero, E{y,qx|H1} €s el valor

maximo de la salida del filtro cuan s(t) es la senal de entrada.

El filtro H(f) que maximiza la SNR esté representado por la siguiente ecuacion:

H) = a7 8 (16)

donde a es una constante compleja arbitraria, S*(f) es la Transformada de
Fourier de la imagen de referencia conocida y P,(f) es la densidad espectral del ruido

aditivo. Para el caso de ruido blanco aditivo, el filtro que maximiza a SNR es,
H(f) = S*(f) (17)

1VV.1.2. Filtros de solo fase

Este tipo de filtros mejoran la eficiencia de procesamiento de sefiales luminosas.

Este filtro fue propuesto por (Horner et al. 1984) y se define de la siguiente forma:

S*(u, —j
Hpor(u,v) = _IS((:;))I = e /) (18)
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donde 8 (u, v) representa la fase de S(u, v). Como se puede observar, POF tiene una
magnitud de 1 en todas las frecuencias espaciales, permitiendo asi el paso de toda la luz.
Este filtro considera que la fase de una transformada de Fourier 2-D de una imagen
contiene mas informaciéon de la misma imagen que la magnitud de la transformada de
Fourier de la imagen (véase figura 7). Este tipo de filtros ofrece un desempefio aceptable

siempre y cuando se ignore la informacion de la magnitud.

' “ RS
k. . o f

‘ ! ' W

- X 4

g IL !
(a < "":J.

Figura 7.- Descomposicion de la imagen en fase y magnitud: a) Imagen original, b) Fase de la imagen
original, ¢) Fase de la imagen original pero con magnitud pseudo-aleatoria, d) la fase domina a la
magnitud en sus efectos relativos para representar la informacion de la imagen

1V.1.3. Filtros de solo fase binarios

Los filtros de solo fase binarios (BPOF) se pueden obtener de varias formas,
tales como la binarizacion de la parte real del filtro de acoplamiento, binarizando la parte
imaginaria del filtro de acoplamiento o binarizando la suma de la parte imaginaria del
filtro de acoplamiento. Todas esas diferentes binarizaciones pueden ser unificadas en un

simple método con la ayuda del angulo de linea de umbral (TLA, threshold line angle).
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Usando TLA y 0 (que puede variar entre —g y g), podemos definir un BPOF de

la siguiente forma:

+lsi—>< (0()-6) <~

Hspor (1) = sgnlRele*S(/)] = | (19)
—1 otro caso
donde la funcion signo se define por sgn(x) = {ii ii i i 8

Para 8 = 0, BPOF se obtiene binarizando la parte real de la transformada de

Fourier de la imagen. Si 0 = > la binarizacion se refiere a la parte imaginaria de la

transformada de Fourier de la imagen.

La ventaja de usar los BPOF’s es que los filtros requieren muy poca capacidad
de almacenamiento (un bit por pixel de frecuencia) y ademads se requieren pocos céalculos
(no se realizan multiplicaciones en el dominio de la frecuencia, s6lo se necesitan sumas
y restas). Una desventaja de este filtro, al igual que los filtros de s6lo fase es que no

suprimen el ruido, lo cual produce una salida SNR muy baja.

1V.2. Filtros avanzados

Como se comento6 anteriormente, los filtros de acoplamiento son eficientes para
reconocer patrones en presencia de ruido blanco aditivo ya que produce una salida de
SNR alta. En el procesamiento de imagenes, la eficiencia de un filtro de correlacion
radica en su capacidad para producir picos de correlacion invariantes a desplazamientos.

Desafortunadamente los filtros de acoplamiento no cumplen con esta capacidad lo cual
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los hace inadecuados para el reconocimiento de patrones porque la respuesta que
produce se degrada cuando existe una variacion en la imagen de entrada con respecto a
la imagen de referencia. Estas variaciones en la imagen de entradas pueden ser cambios

en escala, rotaciones o efectos de la iluminacion.

Una solucién a este problema pudiera ser la aplicacion de una gran cantidad de
filtros de acoplamiento, uno para cada variacion en particular. Pero esto representa un
gran costo computacional, pues requiere de mucho espacio de almacenamiento y una

gran capacidad de procesamiento, lo cual lo hace un método poco practico.

Para solucionar este problema es necesario disefiar filtros de correlacion robustos
que puedan sobrellevar las limitaciones de los filtros de acoplamiento. Una parte
importante de los filtros de correlacidn tiene que ver con el disefio del filtro h(m,n) de

tal forma que cumpla con los siguientes tres objetivos:

» Reconocer versiones distorsionadas de la imagen de referencia.
» Proveer robustez en presencia de ruido.
» Proveer un reconocimiento correcto manteniendo un intervalo de error

bajo.

IVV.2.1. Invariancia a distorsiones en el plano

Una imagen puede tener distorsiones debido a escalamiento, rotaciones en el
plano y desplazamientos, estas distorsiones pueden ser modeladas matematicamente en

forma de transformaciones de coordenadas. Estas distorsiones pueden ser provocadas
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por varios factores, algunos de ellos son: escalamiento de la imagen, desplazamiento de
la imagen dentro del mismo plano, rotacién en el plano, cambios provocados por los
dispositivos de captura (dispositivo mal centrado, lente inadecuado, movimiento

constante) y efectos de iluminacion.

Consideremos a f(x,y) como una imagen en coordenadas cartesianas. Su

transformacion polar f(p, 8) se calcula mediante la siguiente formula:

p =In(r) = In{y/(x — x0)? + (v — ¥0)?} (20)
y O=atan((y — y0)/(x — x0)) (21)

Como se puede observar, la imagen es mapeada a una nueva sistema de

coordenadas midiendo el logaritmo natural de la distancia radial y el &ngulo con respecto

al origen {Xo, Yo}-

1VV.2.2. Funciones armonicas circulares

Las funciones armonicas circulares son muy utiles en el disefio de filtros de
correlacion invariantes a rotacion en el plano. Una funcidon armonica circular se puede
definir, transformando de coordenadas cartesianas {x, y} a coordenadas polares {r, 6},

de la siguiente forma:

r=(x—x)%+ (¥ —¥)? (22)

y 0=atan((y — y0)/(x — x0)) (23)
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donde {x0, y0} es el centro de rotacion de la imagen en el sistema de coordenadas

cartesianas.

En algunas aplicaciones conviene expandir la funcion armoénica circular a una
imagen en el dominio de la frecuencia. Consideremos F (1, 8) como la transformacion
polar de F(u, v) es decir, la transformada de Fourier de f(x,y). La funcién armonica

circular correspondiente se define de la siguiente manera:
—_1 2= - jk@
Fe(r) = — Jy F(@r,6)e/*%de (24)

De modo que la transformada de Fourier de la imagen puede ser expandida en

términos de funciones armonicas circulares como:

F(r,0) = Yo Fr(r)elk® (25)

Esta funcidén armonica circular puede ser usada para obtener un filtro invariante a
rotacion, consideremos C (tg) como la salida del filtro cuando la imagen de entrada es
rotada tg grados. Cuando la imagen tiene una rotacion de tg = 0° la salida del filtro se

expresa de la siguiente manera:
C(0) = [ F(u,v)H*(u, v)dudv
= [[ F(r,0)H*(r,0)rdrdd (26)

donde H (u,v) es la transformada de Fourier del filtro. Un filtro para una imagen con

una rotacion de ty grados es la siguiente:
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C(tg) = Y=o Cre’*Te, (27)
donde C, = 2m f:zo F,(mH; (rrdr (28)

Como se acaba de ver, se puede obtener un filtro invariante a rotacion mediante
la funcion armonica circular de la imagen de referencia. Sin embargo, estos filtros son

muy pobres para discriminar informacion inservible.

1V.2.3. Filtros compuestos de correlacion

Los filtros compuestos de correlacion se desarrollaron para manejar los
diferentes tipos de distorsiones que no pueden ser modeladas matematicamente por
transformaciones de coordenadas cartesianas o por funciones armonicas circulares. Estos
filtros se obtienen de varias imagenes de entrenamiento, las cuales representan diferentes
vistas de la imagen del objeto o patrén a identificar, ademdas que representan las

distorsiones esperadas para el objeto.

Una ventaja de estos filtros es la invariancia a distorsiones geométricas, cambios

espectrales y fendomenos provocados por el sensor de vision.

IVV.2.4. Funciones sintéticas discriminantes (SDF)

Considere a x1(X, Y), X2(X, ¥),..., xn(X, ¥) como las N imagenes de entrenamiento
que representan las posibles distorsiones para la imagen de referencia x(X, y). Ahora

considere x(U, V) su transformada de Fourier bidimensional:

X(u,v) = [[ x(x,y) exp[—i2n(ux + vy)] dxdy (29)
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donde U y Vv representan las frecuencias espaciales.

El objetivo de la funcion sintética discriminante consiste en disefiar una imagen
compuesta h(x,y) de tal forma que representen y describan las distorsiones esperadas
para la imagen de referencia. Un filtro SDF es una combinacion lineal de filtros de

acoplamiento espacial (MSF) para diferentes patrones.

Sean {Xi(x, y), i=1,2,..., N} un conjunto de imagenes de entrenamiento cada una
con d pixeles y h(x,y) con representaciones vectoriales (que se obtienen escaneando un
arreglo 2-D de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, la secuencia de numeros

resultante se coloca dentro de un vector columna) como se muestra en la figura 8.

Filtro compuesto de
las imagenes de entrenamiento
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Tmagen de entrenamiento
en forma vectorial

Figura 8. Conversion de una imagen bidimensional a su representacion vectorial y su inclusion en la
matriz que generara el filtro compuesto.
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El valor en el origen del plano de correlacion producida por el filtro h(x,y) en

respuesta a una imagen de entrenamiento X;(X, Y) esta dado por la siguiente ecuacion:
XTh=u (30)

donde h es el vector del filtro que contiene d pixeles, X=[X1, X2,...,Xn] €s una
matriz de tamano d X N con los N vectores imagenes de entrenamiento como su
columna, y u=[uy, uz,...,uN]T es un vector de tamafio N X 1 que contiene los valores del
pico esperado para cada imagen de entrenamiento. Sin embargo, el nimero de imagenes
de entrenamiento N por lo general es mucho menor que el nimero de frecuencias en el
filtro. Para encontrar una tnica solucioén, suponemos que h es una combinacion lineal de
las imagenes de entrenamiento, es decir, h=Xa donde a es el vector de pesos para las
combinaciones lineales de las columnas de la matriz de datos X. Para determinar a, se

substituye por h en la ecuacion 30.

X'(Xa)y=u=a=(X"X)'u y sustituyendo esta soluciéon en h=Xa obtenemos el

filtro SDF:
h = X(XTX) 'u 31)
donde h es el vector d x 1 del filtro.

El proceso para determinar la clase de un patron de prueba requiere de la
localizacion del pico de correlacion en la superficie de correlacion. La posicion del

patron en la escena de entrada se determina localizando el pico. Una vez que
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localizamos el pico, podemos decir que el filtro “reconoce” el patron cuando el valor del

pico excede de un umbral.

Sin embargo, un filtro SDF convencional es muy dado a producir un pico de
correlacién rodeado por un gran lobulo lateral que nos lleva a errores si este es mas

grande que el pico principal.

I\VV.2.5. Filtro del Minimo Promedio de la Energia de Correlacién

(MACE)

Una forma de suprimir los 16bulos laterales producidos por un filtro SDF
convencional es minimizando la energia en el plano de correlacion. La energia de
correlacion promedio (ACE — average correlation energy) para N imagenes de

entrenamiento se define de la siguiente forma:
AC‘E———1 E:N §d1§d2 gi(mmn 2 32
N i=14m &n | l( ) )l ( )

donde d es un vector columna de una imagen de entrenamiento. Usando el

teorema de Parseval, la ACE se puede expresar en el dominio de la frecuencia como
1 dy vd
ACE = — Xt Y26k, D) (33)

donde G;(k, ) es la transformada de Fourier de g;(m,n). De esta forma G;(k,[) =

H(k,D)X; (k,1), yla ACE expresada en el dominio de las frecuencias se convierte en:

1

ACE = o3I, T B IH (, DI21X (k, D 34
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Por simplicidad, consideremos H(k,l) como un vector h, y definamos una
matriz diagonal X; cuyos elementos a lo largo de la diagonal principal son X;(k, ). De
esta forma h y X representan el filtro y las imdgenes de entrenamiento en el dominio de

la frecuencia respectivamente. Por lo tanto, expresamos a ACE de la siguiente forma:
1 * 1 *
ACE = =3 (H*X)(X{h) = h* |- %N, X;X;| h = h* Dh (35)

1 L - o
donde D=— >N . X;X; es una matriz diagonal de tamafio d X d. Las restricciones sobre

el pico de correlacion deben ser expresadas en el dominio de la frecuencia. El producto
interno en el dominio espacial es directamente proporcional a los productos internos en
el dominio de la frecuencia, por lo tanto la ecuacion se expresa de la siguiente manera:

Xth=d.u.

donde X es una matriz cuyas columnas x; son la representacion vectorial de la

transformada de Fourier de las imagenes de entrenamiento.

Una solucion optima se logra usando el método de los multiplicadores de

Lagrange, el cual produce el filtro dado por la siguiente ecuacion:
h =D71X(X*D1X) 1u (36)

Esta es una solucion en el dominio de las frecuencias y h es por lo tanto el vector

columna que contiene el arreglo del filtro H(k,l) en el dominio de las frecuencias.

Los filtros MACE son efectivos para encontrar imagenes de entrenamiento en

una escena con fondo confuso. Eliminan el lobulo lateral para asegurar un pico de
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correlacion agudo y facil de distinguir, reduciendo la probabilidad de errores. Sin
embargo, tienen dos inconvenientes; no son inmunes a ruidos y son demasiado sensibles

a cambios de variaciones intra-clases.

I1VV.2.6 Filtro SDF de minima varianza (MVSDF)

Consideremos la situacion donde la imagen de entrada es uno de las imagenes de
entrenamiento s; afectados por ruido blanco aditivo n. La salida del filtro en respuesta a

un vector de entrenamiento x; estd representado por:
(x; + V)VTh=xTh+vTh=u6 (37)

MVSDF minimiza la varianza de § para minimizar las fluctuaciones en la salida
del filtro. Usando el método de los multiplicadores de Lagrange obtenemos el siguiente

filtro MVSDF:
h = CIXXTC™1X)"u (38)
donde C es la matriz de covarianza del ruido.

Podemos representar MVSDF en el domino de las frecuencias considerando a X
como una matriz con columnas que representan a las imagenes de entrenamiento, a cada
imagen se le aplico la transformada de Fourier. La ecuacion queda de la siguiente

manera:

h =P lX(X*P1X)"tu (39)
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1VV.2.7. Filtros tolerantes a distorsiones

Los filtros SDF son tolerantes a distorsiones siempre y cuando existan
restricciones que controlen los picos de correlacion para las imagenes de entrenamiento.
Aqui se presenta otro enfoque, el cual consiste en eliminar las restricciones. Los motivos
para usar este enfoque son los siguientes: las iméagenes de entrenamiento siempre
producen valores diferentes del especificado para las imagenes de entrenamiento, no
existe una relacion formal entre las restricciones existentes impuestas sobre la salida del

filtro y su habilidad para tolerar distorsiones.

La idea clave de este enfoque consiste en tratar el plano de correlaciéon como un
nuevo patréon generado por el filtro en respuesta a la imagen de entrada. Una métrica
para la distorsion se define como la variaciéon promedia en imagenes después del
filtrado. Si g;(m, n) es la superficie de correlacion producida en respuesta a la i-ésima
imagen de entrenamiento, la variacion promedia entre la superficie de correlacion de la

imagen de entrenamiento en error cuadrado medio (MSE) es:

métrica de distorsiéon = N(Nl—l) XNy X Znlgi(m,n) — g;(m,n)]*>  (40)

Esta métrica se conoce también como la medida de similitud promedio (ASM).

Consideremos x; como un vector que represente la transformada de Fourier de la
o, . . . 1 . .,
i-ésima imagen de entrenamiento y m = ﬁﬂvzlxi es el promedio de las imagenes de

entrenamiento. Definimos la matriz diagonal M y X con los elementos de m y X; a lo
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largo de la diagonal principal. La transformada de Fourier del plano de correlacion que

se produce en respuesta a la i-ésima imagen de entrenamiento se puede obtener con:

g = X"h, donde h es el vector del filtro en el dominio de las frecuencias. De esta forma
multiplicando el vector del filtro h por la matriz diagonal X" obtenemos g que alcanza

los mismos resultados que
Gi(k, D=X; (k, DH (k, 1) (41)

Los requisitos para que un filtro sea tolerante a distorsion, es que debe producir
un valor de pico muy grande que facilite la deteccion del patréon y asi localizar su

posicion en la escena de entrada.

Mientras que el desempefio de un filtro SDF esta controlado por las restricciones
que se le imponen a la salida del filtro, el filtro MACH las evita pues su objetivo es s6lo

obtener un gran pico de correlacion.

IV.2.8. Filtro compuesto no lineal k-law

Un filtro compuesto no lineal que logra una invariancia a rotacion, escala, y/o
ruido son los filtros compuestos k-law. Este tipo de filtros realizan varias correlaciones
no lineales entre una escena de entrada y diferentes imagenes de referencia. Un filtro no

lineal se puede expresar de la siguiente forma:

Hu,v)g, = |F(u,v)|ke @) o<k<1 (42)



50

donde F(u, v) es la transformada de Fourier del objeto que deseamos reconocer, ¢ es la

fase de la imagen objetivo |.| es el modulo de F(u, v) y k es el factor de no linealidad.

Si se cambia los valores de k a 1 obtenemos un filtro de acoplamiento clésico, si
se cambia a 0 obtenemos un filtro de solo fase y si se cambia a -1 obtenemos un filtro
inverso. Cuando el operador de no linealidad modifica la transformada de Fourier en
ambas imagenes, es decir en la escena de entrada y en la imagen de referencia, se

considera que el correlacionador no es lineal.

1VV.2.9. Filtros de correlacién clasificadores de distancia

Algunos de los filtros descritos anteriormente son sistemas lineales cuya
respuesta a patrones de interés son controlados de forma cuidadosa por varias técnicas
de optimizacién. Otro enfoque se basa en la idea de aplicar transformaciones a los datos

de entrada.

Considere la correlacion de dos secuencias discretas x(n) y h(n), cada uno con
una longitud L. El resultado serd una secuencia de longitud 2L-1, el cual se obtiene con

la siguiente ecuacion:
gm) =x(m) @ h(n) =Yk x(n+k)h(k),-L+1<n<n-1 (43)

Esta ecuacion se puede escribir en notacion matricial y vectorial de la siguiente

manera:

g = Hx, (44)
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donde H es una matriz cuyas filas son versiones desplazadas de la secuencia h(n). Asi, la
estructura de H es de tal forma que su multiplicacion por el vector de datos de entrada X
implementa el desplazamiento, multiplicacion y agrega operaciones de correlacion para
producir el vector de salida g. Los vectores de entrada y salida se obtienen ordenando
lexicograficamente las filas o columnas, mientras que la matriz H contiene bloques
ordenados siguiendo la estructura Toeplitz y cada bloque por si mismo es una matriz

Toeplitz.

La distancia de un vector de prueba X a una referencia My bajo una

transformacion lineal H estd dado por la siguiente ecuacion:

dy = [H*x — H'my|? = (x — my)THH*(x — my) (45)

Aplicando la distancia de Mahalanobis se normaliza las caracteristicas
espaciales. Entonces dado una entrada desconocida, se calcula su distancia a todas las
clases centradas en el espacio transformado. La entrada es asignada a la clase en la que
la distancia entre el objetivo y la entrada es la mas menor. La distancia de Mahalanobis y
otras transformaciones son dificiles de aplicar a imagenes, ya que requieren de
extraccion de caracteristicas o reduccion de dimensiones, segmentacion 'y

almacenamiento.

El filtro de correlacion clasificador de distancias transforma las imagenes de
entrenamiento en diferentes clases, las cuales se encuentran separadas unas de otras, y

son mas compactos en el nuevo espacio de transformacion que en el espacio original.
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Para una entrada de prueba, esta se clasifica de acuerdo a la distancia existente entre la

entrada y las diferentes clases.

1VV.2.10. Filtros polinomiales de correlacion

La mayoria de los filtros aqui descritos son lineales. Sin embargo, el filtro de
correlacion polinomial (PCF) permite la no linealidad de los filtros para lograr un mejor
desempefio en el reconocimiento de patrones. En el PCF, cada energia no lineal

introduce una nueva rama en la arquitectura de correlacion.

La principal diferencia entre un enfoque tradicional y el enfoque polinomial es
que la salida de un filtro PCF es una funcion no lineal de la entrada. Para una entrada

como una imagen, la salida se obtiene mediante la ecuacion:
Gy = Apxt + Apx? + -+ AyxVN (46)

Esta ecuacion se conoce como PCF, X representa la imagen de entrada en su
forma vectorial, gx es un vector que representa el plano de correlacion resultante como
una funcion polinomial de X. Para asegurarse de que el filtro sea invariante a
desplazamiento, todos los coeficientes matriciales tienen que ser Toeplitz. Como se
puede observar, cada término en el polinomio se puede calcular como una operacion de

filtrado invariante a desplazamiento, es decir,
A;x' = hy(m,n) @ x'(m,n) (47)

La salida del filtro de correlacion polinomial se expresa matematicamente como:
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gx(m’ n) = ?,:1 h’i (m! n) ® xi(m' n) (48)

Las areas de aplicacion de los filtros de correlacion son diversas. A través de los
afios, muchos investigadores han contribuido al desarrollo de esta area, de los cuales

solo unos pocos se menciona en este trabajo.

IVV.3. Medidas de desempefio de los filtros de correlacion

Existen muchas medidas de desempefio para un filtro de correlacion, algunas de
esas medidas basadas en la capacidad del filtro para reconocer a un objeto afectado por
ruido blanco aditivo, otros en la capacidad de filtro para rechazar objetos false, entre

otros. A continuacioén se mencionan algunas de esas métricas de desempeiio.

Para caracterizar la agudeza de un pico de correlacion se han propuesto varias
métricas, una de esas métricas es la razén del pico de correlacion a lobulos laterales
(PSR). El PSR es la razon del pico de correlacion para la desviacion estandar de los
valores de correlacion en una region que estd centrada sobre el pico, pero excluyendo

una region pequeiia alrededor del pico.

(pico—media)

PSR =

(49)

desviacion estandar

PSR se usa para conocer que tan bien, una region en la escena a identificar, se
acopla con la imagen objetivo, es decir, cuando la salida de correlacion contiene

multiples picos, los cuales se ordenan de acuerdo a sus valores PSR.
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Otra medida para la agudeza del pico de correlaciéon es la energia pico-

correlacion (PCE), el cual se define de la siguiente manera:

e [ S(OH(ASI?
PCE = [lc@)zdx — | [S(HHP)I2af (50)

El propdsito de PCE es caracterizar la agudeza del pico resultante de un filtro de
correlacion. Como se puede observar que un maximo PCE se obtiene cuando la salida de
correlacion es una funcién delta y que es cero o cercana a cero cuando la salida es una

constante.

Otra métrica para medir el desempeno de un filtro de correlacion es la que se
denomina como la capacidad de discriminaciéon (DC), también conocido como
coeficiente de discriminacion. La capacidad de discriminacion es la habilidad que posee

un filtro de correlacion para distinguir a un objeto de otros diferentes.
DC =1-(CR(0,0)2/C°(0,0)%), (51

donde C® es el valor maximo del plano de correlacion sobre la region a rechazar
y C° es valor méaximo del plano de correlacién sobre la region donde se encuentra el
objeto patrén. Si DC es un valor muy cercano a uno, indica que el filtro tiene un buen
desempetio, en caso contrario si es un valor que tiende a cero o valores negativos indica

que el filtro tiene una mala capacidad de discriminacion.



Capitulo V

Evaluacion del desempefio de algunos filtros de correlacion

Los filtros de correlacion estan teniendo actualmente una gran aceptacion por
parte de cientificos, ingenieros y tecndlogos debido a su gran fundamento matematico.
En la literatura especializada podemos encontrar mucha informacion sobre los filtros de
correlacion. Si indagamos en la red, encontraremos una gran cantidad de aplicaciones de
reconocimiento de patrones por correlacion, desde una simple aplicacion computacional

para fines educativos hasta un sofisticado sistema de vision artificial para un robot.

El uso de los filtros de correlacion ha sido posible gracias al desarrollo que ha
tenido el poder computacional, pues es muy sencillo conseguir una computadora con una
capacidad de procesamiento y de almacenamiento a muy bajo costo. Cabe mencionar
también el gran desarrollo que ha tenido el software de paquete que viene con grandes
capacidades de procesamiento matematico que facilita el proceso de desarrollo de

aplicaciones para sistemas de vision artificial.

Para que un sistema de reconocimiento automatico de objetos por correlacion
funcione correctamente en un ambiente real, debe de contener un filtro invariante a
distorsiones, tales como rotacion, desplazamiento, cambios de escala e iluminacion.
Cada filtro propuesto en la literatura maximiza uno o mas criterios para ofrecer

invariancia a las distorsiones (véase apéndice A) y maximizar su desempefio.

55
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El objetivo de esta seccion es evaluar el desempeiio de tres filtros de correlacion
con el fin de seleccionar el mas adecuado para implementarlo en un sistema de vision
artificial. El primero es el filtro de acoplamiento para efectos de demostracion y
comparacion ante dos filtros compuestos-uno lineal y otro no-lineal-, el segundo es un
filtro compuesto SDF de solo fase el cual logra una méxima eficiencia frente a la
iluminaciéon y por ultimo el filtro compuesto no lineal SDF de sélo fase k-law, el cual

ofrece invariancia a la rotacion, escalamiento e iluminacion.

Para obtener el desempeno de cada filtro se usa la métrica conocida como la
capacidad de discriminacion (DC), la cual nos permite conocer que tan bueno es un filtro

para reconocer objetos verdaderos y rechazar aquellos que sean falsos.

V.1. Filtro de acoplamiento

Los filtros de acoplamiento proveen una optimizacion a la razén sefal-a-ruido en
el reconocimiento de una sefal de referencia que contiene ruido blanco aditivo. Sin
embargo este tipo de filtro no es tolerante a distorsiones tales como la rotacion, el

desplazamiento y los efectos de la iluminacion.

La figura 9 esquematiza las operaciones necesarias para obtener el plano de
correlacion usando el filtro de acoplamiento. Como se puede observar, es un proceso
simple que solo involucra la aplicacion de la transformada de Fourier tanto a la imagen
de prueba como a la imagen de referencia y la operacion de correlacion entre ambas para

obtener el plano de correlacion.
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Imagen de referencia Operacion de

Correlacion

Pico de Correlacidén

Transformada de Fourier

Fr.

Plano de correlaciéon

Imagen de prueba

Figura 9. Operaciones necesarias para obtener el plano de correlacion con el filtro de
acoplamiento.

Considere la figura 10 como nuestra imagen de referencia o patrén, y
configuraciones parciales de la misma como escenas de entrada. Usando el filtro de
acoplamiento para obtener el plano de correlacion entre la imagen de referencia con una
imagen de prueba (en este caso la misma imagen), se obtiene el resultado mostrado en la

figura 11.

Como se puede observar en la figura 11, se realizd6 una operacion de auto-
correlacion, es decir, la imagen de referencia correlacionada consigo misma. Esta
operacion produce un pico de correlacion con una DC = 0.720225, lo cual muestra la

pobre capacidad de discriminacién de este filtro.



Figura 10.-Imagen de referencia

Filtro de Acoplamiento-Everardo Santiago Ramirez

(=] i)

\ Cargar Escena de Entrada

Pico de Correlacidn
. -

Cargar Imagen de Referencia |

| Salir |

Valor Méaximo del Pico de Caorrelacidn
121857

Capacidad de Discriminacion

0.720225

Figura 11.- Resultado producido por el filtro de acoplamiento
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Pico de Capacidad de Figura Pico de Capacidad de

Correlacion Discriminacién (DC) Correlacion  Discriminacion (DC)

Figura

Pico de Comelacion 4

0.720 0.115
0.610 0.085
0.317 0.001

-4.441E-16

Figura 12.- Grafica de resultados del filtro de acoplamiento

Para observar el comportamiento de este filtro, se probd con configuraciones
parciales de la figura 10 obteniendo los resultados representados por la figura 12. Como
se puede observar, cada pieza del tangrama contribuye al valor del pico de correlacion,
entre mas piezas sean mayor serd el valor del pico de correlacion. También se puede

observar que conforme la escena de entrada tenga menos piezas, la capacidad del filtro
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para discriminar objetos falsos se reduce considerablemente, otra cosa que se puede
observar es que mientras va creciendo el valor del pico de correlacion, la punta del pico

se va haciendo mas aguda, pero siempre estan presentes los 16bulos laterales.

V.2. Filtro compuesto SDF de solo fase

La deficiencia de luminosidad de los filtros de acoplamiento se mejora usando
los filtros de solo fase (POF, Phase Only Filter) porque en el plano de la frecuencia pasa
toda la luz incidente. Sin embargo, en el procesamiento de imagenes los filtros deben ser
capaces de producir picos invariantes a desplazamientos, escala, rotaciéon o pequefias

deformaciones de contornos causados por la iluminacion.

El enfoque de los filtros compuestos de correlacion propone resolver estos
problemas creando una imagen compuesta. Dicha imagen se compone de imagenes que
representan las posibles distorsiones esperadas para la imagen de referencia. Este
conjunto de imagenes es conocido como conjunto de imagenes entrenamiento. Las
imagenes consideradas en el conjunto de entrenamiento para el disefio del filtro son
variaciones en escala, rotacion y/o iluminacion de la imagen de referencia, refiérase a la
figura 13 como un ejemplo de un conjunto de imagenes de entrenamiento. La imagen
compuesta es una combinacion lineal de las imagenes de entrenamiento tal como se

puede apreciar en la figura 14.



61

- = - e

Figura 13. Ejemplo de conjunto de imagenes de entrenamiento.

Figura 14. Imagen compuesta formada por el conjunto de entrenamiento representado por la figura 13

Para formar la imagen compuesta de la Figura 14, se utilizé cada uno de los
objetos en la figura 13 de forma independiente y centrada en un arreglo bidimensional
de 256 x 256 pixeles. Para el caso del tangrama, el cual consiste de siete piezas que
colocadas en una posicion especifica forman una figura, cada pieza del Tangrama debe

permanecer en la posicion determinada con el objetivo de que cada imagen de
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entrenamiento contribuya en la magnitud del pico de correlacion en la salida. Lo anterior
significa que si solo una imagen es colocada en posicion correcta, la magnitud obtenida
serd aproximadamente 1/7 de la magnitud que se obtendria si se tuvieran las 7 piezas

formando la figura deseada.

Usando una funcion sintética discriminante (SDF) de solo fase, se logra un
sistema de reconocimiento de patrones invariante a distorsiones. Las operaciones
necesarias para obtener el pico de correlacion con este filtro es mostrado en la figura 15.
El primer paso en este proceso consiste en seleccionar la figura que deseamos armar, es
decir, nuestra imagen de referencia. Posteriormente se disena el filtro SDF h(x,y)
usando las piezas del tangrama configuradas de tal forma que la unién de todas forma la
imagen de referencia. Al filtro se le calcula el filtro-fase SDF H(u, v) . A la imagen que
queremos obtener su grado de similitud con nuestra imagen de referencia le aplicamos la
transformada de Fourier. Una vez realizado este paso, realizamos la operacion de
correlacion entre la imagen de prueba y el filtro SDF H(u,v), produciendo de esta

forma el plano de correlacion.
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Imagenes de entrenamiento

Transformada rapida de Fourier X - IFF ——=
\\\ ‘\\ —
N N\
{ \ Plano de
B N correlacion

Operacidn de correlacion
Imagen de

prueba

Figura 15. Operaciones necesarias para obtener el plano de correlacion con el filtro compuesto
SDF de solo fase.

Para la evaluacion de este filtro considere la figura 10 como imagen de
referencia. Las imagenes de entrenamiento en este caso son cada uno de las piezas del
tangrama, configuradas de tal forma que la union de las mismas en una sola imagen

forma la imagen de referencia.

Este filtro produce un pico de correlacion més agudo y ya no se presentan los
l6bulos laterales, ademas de que la DC = 0.984563 esta mas cercas de 1, lo cual indica
su gran capacidad de discriminacion. Tanto a la imagen compuesta por el conjunto de

entrenamiento como a la escena de entrada, se les aplica la transformada de Fourier,



64

posteriormente la operacion de correlacion produce el plano de salida, ver resultado en

la figura 16.

Filtro Compuesto de Correlacién SDF de Solo Fase-Everarde Santiago Ramirez

(ol oEe

| Cargar Imagen de Referencia Cargar Escena de Entrada ‘

Pico de Correlacion

GER

Ejecutar |

Salir

1000

- 1000
800

Walor WMaximo del Pico de Carrelacion

Capacidad de discriminacidn
0934563

123657

Figura 16.- Reconocimiento de objetos con el filtro SDF de sélo fase
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Pico de Capacidad de Pico de Capacidad de
Correlacion Discriminacion (DC)

Figura Figura

Correlacién  Discriminacion (DC)

Figura 17.- Resultados de aplicar el filtro SDF de sélo fase a configuraciones parciales del Tangrama

En la figura 17 se muestra el comportamiento del filtro compuesto lineal de s6lo
fase ante configuraciones parciales de la figura. Como se puede apreciar, el filtro
compuesto SDF de solo fase produce picos de correlacion mas agudos a comparacion
del filtro de acoplamiento, de tal forma que entre mas piezas del tangrama contenga la

figura, mas agudo es el pico de correlacion y mayor es el valor de DC. Lo ideal, o lo que
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se espera de un filtro es que pueda reconocer una version distorsionada de la imagen de

referencia y rechazar cualquier otro, este es el enfoque de los filtros compuestos.

V.3. Filtro compuesto no lineal k-law

Los filtros compuestos no lineales, como se vera a continuacién, muestran
notoriamente ventajas comparados con el filtro clasicos de acoplamiento, filtros de solo
fase, y otros filtros lineales ya que poseen una gran capacidad para discriminar objetos,
producir un pico de correlacion fécil de localizar y un plano de salida de correlacion con

menos ruido (Guerrero et al. 2009).

Como se mencion6 en la seccion 1V.2.4, los filtros SDF son un tipo de filtros
para reconocimiento de patrones invariantes a la iluminacion, el cual se puede de

expresar de la siguiente manera:
H=5(5TS)"c, (51)

donde S = [S;,S,, ..., Sy] , es la matriz que contiene a las transformadas de Fourier de

las N imagenes de entrenamiento S; pero ordenadas lexicograficamente.

Si aplicamos la operacion de no linealidad a S se obtiene como resultado el filtro

SDF no lineal en el plano de Fourier:
Hk = Sk((s*)Ts*)~1c (52)

Si I,(x,y) es la escena de entrada, entonces la salida de correlacion esta dada

por la siguiente ecuacion:
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Clx,y) = FHFH* (x, pIF 115 (e, M1} (33)

El factor de no linealidad k con valores 0<k<1, modificard la transformada de
Fourier, tanto de nuestra imagen de referencia como de la escena de entrada. En la figura
18 se muestran las operaciones necesarias para obtener el plano de correlacion un

sistema no lineal de reconocimiento automatico de objetos.

Como se puede apreciar, el proceso es similar al del filtro SDF de solo fase, la
diferencia radica en el factor de no linealidad. Primero seleccionamos la figura con la
que deseamos trabajar, misma que serd nuestra imagen de referencia. Aplicamos la
transformada de Fourier y la operacion de no-linealidad a cada imagen de entrenamiento
y creamos el filtro SDF con dichas imagenes. A la imagen de prueba le aplicamos
también la transformada de Fourier y la operaciéon de no-linealidad. Posteriormente

realizamos la operacion de correlacion entre ambas imagenes.

Nuestro siguiente experimento consiste evaluar el filtro compuesto no lineal k-
law, para lo cual se consideran como imagen de prueba y el conjunto de entrenamiento,
las imagenes representadas en la figura 18. Utilizando un factor de no linealidad k=0.3 el

resultado se presenta en la figura 19.

Como se puede observar, este filtro resulta mas eficaz que el filtro de
acoplamiento y el filtro compuesto SDF de solo fase. Para comprobar la eficacia de este
filtro se probo, con la misma figura pero con diferentes valores para el factor de no

linealidad, el resultado se muestra en la grafica de la figura 20:
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Imagenes de entrenamiento

5 E— Operacion de no linealidad
—
\\ l Correlacion ’
e ‘
Transformac;a de Fourier X IFF — 7 T
i T
\\ — Operacion de no linealidad Plano de

correlacion

Imagen de
prueba

Figura 18. Operaciones necesarias para obtener el plano de correlacion con el filtro compuesto no lineal k-
law.

El filtro compuesto no lineal SDF de solo fase k-law muestra un mejor
desempeiio que el filtro de solo fase, produciendo un pico de correlacion agudo y con
mejor capacidad de discriminacion con un factor de no linealidad con valores entre 0.1 y
0.4. En la figura 21 se puede apreciar que el desempefio de este filtro empieza a
disminuir con un factor de no linealidad entre los valores 0.5 y 0.9, empiezan a aparecer
los 16bulos laterales y a disminuir la capacidad de discriminacion, es decir, tiende a

comportarse como un filtro de acoplamiento.
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r
Filtre Compuesto de Correlacién no lineal K-Law-Everardo Santiago Ramirez

=

Cargar Imagen de Referencia

1000

Operador de MNo-Linealidad ' 0.2

Pico de correlacion

1000

Cargar Escena de Entrada ‘

- Men !
| Obtener CorreIaC|On|

| Salir |

Walor Maximo del Pico de Caorrelacion
310526¢-008
Capacidad de Discriminacion

0994174

Figura 19.- Reconocimiento automatico de objetos con el filtro compuesto no lineal SDF del tipo k-law
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Imagen de Escenade Entrada Salidade Correlacion Factor de no Linealidad Capacidad de
Referencia Discriminacion (DC)

' | K=0.1 0.996
n K=0.2 0.995
n K=03 0.994
n - :

Figura 20.- Resultado de aplicar el filtro compuesto no lineal k-law con k=0.1,...,0.4.
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Imagen de Escenade Entrada Salida de Correlacién Factordeno  Capacidad de
Referencia Linealidad Discriminacion (DC)
K=0.5 0.989
K=0.6 0.963
K=07 0.901
0.813
K=0.8
0.718
K=0.9

Figura 21.- Resultados de aplicar el filtro compuesto no lineal k-law con k=0.5,...,0.9.
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Los resultados producidos por cada filtro que se analiz6 en este capitulo son
diferentes entre ellos. Los filtros de acoplamiento muestran una pobre capacidad de
discriminacion ya que producen un plano de correlacion con lobulos laterales que
dificultan la localizacion del valor maximo de correlacion. Los filtros compuestos no
lineales SDF de solo fase producen mejores resultados que el filtro de acoplamiento, ya
que producen un pico mas agudo y en el origen, ademdas de su invariancia a la
iluminacion. El filtro compuesto no lineal SDF de sélo fase k-law ofrece resultados
parecidos a los del filtros compuesto SDF de solo fase, pero la ventaja que ofrece este
filtro es la produccién de picos mas agudos ante configuraciones parciales de la figura y
un capacidad de discriminacion cercano a 1 con un factor de no linealidad con valores

entre 0.1 y 0.4.

Para el caso de estudio que aqui se presenta, se decide implementar el filtro
compuesto no lineal SDF de s6lo fase k-law, debido a su robustez al permitir la creacion
de un sistema correlacionador invariante a distorsiones tales como las causadas por los
cambios constantes de iluminacion y/o defectos en el sensor de vision. El siguiente
capitulo se presenta los resultados que produce este filtro en un sistema de vision

artificial que supervisa el proceso de armado de un tangrama.



Capitulo VI

Aplicacion del filtro compuesto no lineal k-kaw en la supervision
del armado de un tangrama

En el capitulo V se evaluaron tres filtros de correlacion, los cuales fueron el filtro
de acoplamiento (MF), filtro compuesto SDF de sélo fase y el filtro compuesto no lineal
k-law. El objetivo de este capitulo es mostrar el desempeiio del filtro compuesto no
lineal k-law, aplicado a la problemética de supervision del armado de un tangrama

tangible.

Con el fin de lograr este objetivo, primero se presenta una pequeia descripcion
del uso de tangrama como herramientas de estimulacién cognitiva y posteriormente un
analisis del desempefo de este filtro no lineal con valores para el factor de no linealidad
con valores entre 0.1 y 0.4, intervalo que mostré6 mejor capacidad de discriminacion

segun los resultado de la evaluacion (véase seccion V.3).

VI.1. Uso de tangrama como herramienta de estimulacion
cognitiva
Estudios han revelado que los adultos que han acudido a sesiones de

estimulacidn cognitiva y motora, presentan una situacion afectiva mas positiva. Ademas,

presentan menos problemas conductuales y gozan de una calidad de vida superior, con
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menos episodios de agitacion, menor irritabilidad y mejor relacion con otras personas

(Rodriguez, 2009).

Hoy en dia el tangrama no solo se usa como un entretenimiento sino en
diferentes areas del saber humano, tales como la psicologia, el disefio, la filosofia y
especialmente en la pedagogia. En el area de las ensefianzas de las matematicas el
tangrama se utiliza para introducir conceptos de geometria plana y para promover el

desarrollo de las capacidades psicomotrices e intelectuales de los nifios.

V1.2 Escenario de uso de la vision artificial durante el desarrollo
de las actividades de estimulacion cognitiva

Imaginese el siguiente escenario: una casa para adultos mayores, la mayoria de
ellos con problemas de deterioro cognitivo. Este problema provoca que el adulto pierda
la nocion del tiempo, su identidad, el placer de disfrutar su entorno y hasta el proposito

de su vida.

En este lugar, las personas que se encargan de cuidarlos aplican una terapia
basada en la resolucion de rompecabezas para la estimulacion cognitiva, la cual ayuda a
los adultos mayores con problemas de deterioro cognitivo a mantener sus capacidades
psicomotrices, posibilitdndoles de esta forma una mayor autonomia y reflexion de sus

actos cotidianos.

La terapia es buena y da resultado, pero hay un problema: Las personas que se

encargan de cuidar a los adultos mayores deben estar al pendiente de 20 o mas pacientes
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al mismo tiempo y en ocasiones les es imposible estar atentos al progreso del armado del
rompecabezas, mucho menos se dan cuenta del momento en que un adulto armé la
figura con éxito. Las personas que cuidan a los ancianos no tienen la oportunidad de
felicitar a la persona y a animarlo a seguir jugando, lo cual provoca que el adulto se

sienta solo y sin atencion.

Ahora imaginese en este mismo escenario pero ahora con un sistema de vision
artificial con capacidad de supervisar de una manera automatica el progreso de armado
de un Tangrama e indicar el avance a los participantes sobre la superficie de armado.
Ademas, dicho sistema es capaz de avisar mediante el uso de un dispositivo movil al
encargado de las personas sobre el éxito del jugador y asi acudir a felicitarlo, dandole a
saber que se esta atento a ¢l. El adulto se sentird querido y estara animado a seguir
jugando. Y todo de una forma interactiva con el apoyo de la vision artificial en un

sistema consciente del contexto del juego.

V1.3. Seleccidn de valor para el factor de no linealidad k

El filtro seleccionado para resolver la problemadtica planteada en este trabajo es el
filtro compuesto no lineal k-law, sin embargo debemos de analizar el comportamiento de
este filtro con los diferentes valores de k que oscilan entre 0.1 y 0.4 con el fin de

seleccionar el valor adecuado para usarse en el sistema.

A continuacidon se presenta el resultado de usar este filtro con el intervalo

seleccionado y configuraciones parciales del tangrama. Para tal propdsito considérese la
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imagen de referencia y el conjunto de imagenes de entrenamiento representados en los

diagramas de las figuras 15y 18.

La figura 22 muestra el desempefio del filtro con un factor de no linealidad
k=0.1, el pico de correlacion cuando la figura estd completa es aguda y con un
coeficiente de discriminacion muy cercana a 1, pero conforme se le restan piezas a la

figura, este pico disminuye considerablemente haciéndola dificil de distinguir.

Con k=0.2, el filtro se comporta de manera similar que con k=0.1, se tiene un
buen desempefio cuando la figura estd completa pero va disminuyendo
considerablemente, hasta el grado que es dificil de distinguir conforme se le restan

piezas a la figura completa (ver figura 23).

En la figura 24 y 25 se presenta el resultado del filtro con los valores k=0.3 y
k=0.4, en donde el filtro ofrece su mejor desempeio para discriminar objetos, el factor
de no linealidad con un valor de k=0.2 (véase figura 23) ofrece un desempefio similar,
pero con k=0.1 (figura 22), aunque ofrece una mejor capacidad de discriminacion
cuando la figura estd completa, los valores de DC con configuraciones parciales
disminuye de forma considerable, ofreciendo una capacidad de discriminaciéon menor

que los otros valores.



Figura 22.- Resultado de aplicar

k=0.1

Pico de Capacidad de

Correlacion Discriminacion (DC) Figura

2
x10

0.996

0.941

0.943

0.890

Pico de
Correlacion

71

Capacidad de
Discriminacion (DC)

0.828

0.753

0.431

el filtro compuesto k-law a configuraciones parciales del tangrama con
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Picode Capacidad de Pico de Capacidad de
Correlacion Discriminacion (DC)

Figura Correlacion Discriminacion (DC)

0.857

0.834

0.461

Figura 23.- Resultado de aplicar el filtro compuesto k-law a configuraciones parciales del tangrama con
k=0.2
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Pico de Capacidad de Figura Pico de Capacidad de
Correlacion  Discriminacion (DC) g Correlacion  Discriminacién (DC)

0.878

0.860

0.520

Figura 24.- Resultado de aplicar el filtro compuesto k-law a configuraciones parciales del tangrama con
k=0.3
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Pico de Capacidad de Pico de Capacidad de

Figura Figura

Correlacion  Discriminacion (DC) Correlacion Discriminacion (DC)

0.994 0.830

0.931

0.814

0.986 0.587

L 1000

oo, <~ 60

0.881

Figura 25.- Resultado de aplicar el filtro compuesto k-law a configuraciones parciales del tangrama con
k=0.4
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Coeficienta de discriminacion
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1 2 3 4 5 6 7
Piezas del tangrama

Figura 26.- Desempeiio del filtro compuesto no-lineal k-law ante configuraciones parciales de una figura
del tangrama

En la figura 26 se muestra el desempefio del filtro con valores para el factor de
no linealidad con valores entre 0.1 y 0.4. Como se puede observar. Aunque el
desempefio del filtro no varia mucho en ese intervalo, ya que cuando la figura estd
completa el coeficiente de discriminacion se aproxima mucho a 1, pero con las figuras
parciales el factor de no linealidad con los valores k = {0.1, 0.2, 0.4} la capacidad de

discriminacion se reduce considerablemente, siendo el factor de no linealidad k = 0.3
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quien nos ofrece resultados mas uniformes. Esto se deduce del hecho de que k = 0.3
ofrece una media aritmética de coeficientes de discriminacidn igual 0.869, mientras que
k = {0.1, 0.2, 0.4} ofrecen una media aritmética de 0.826, 0.856 y 0.860,

respectivamente.

En la grafica presentada en la figura 27 se puede apreciar que el filtro compuesto
no lineal con un factor de no linealidad de k = 0.3 ofrece una capacidad de
discriminacién mayor que el ofrecido por el filtro compuesto SDF de solo fase y el filtro

de acoplamiento frente a configuraciones parciales del tangrama.

=+#=Filtro compuesto no lineal k-law con un factor de no linealidad k = 0.3
—4—Filtro compuesto SDF de sdlo fase
—m—Filtro de Acoplamiento

Piezas del tangrama

Figura 27.- Desempefio del filtro compuesto no lineal k-law con un factor de no linealidad k=0.3 ante el
filtro de solo fase y el filtro de acoplamiento
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El factor de no linealidad k=0.3 ofrece una mayor capacidad de discriminacion a
los filtros, por tal motivo se selecciona este valor para usarlo en la implementaciéon del
sistema de vision artificial para la supervision del armado de un tangrama tangible

(véase el apéndice B), el cual se presenta en la siguiente seccion.

V1.4. Sistema de vision artificial para la supervision del armado de
un tangrama

El sistema de vision artificial para la supervision del proceso de armado de un
tangrama tangible, denominado desde ahora en adelante como SISVIASAT, implementa
el filtro compuesto no lineal SDF de solo fase k-law para obtener el grado de similitud
entre la imagen de referencia y la figura que arma el usuario. Para probar el
funcionamiento de este sistema, se consideraron las imagenes de referencia en la figura

28.
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(©)

Figura 28.- Imagenes de referencia a probar con SISVASAT

El algoritmo para trabajar con SISVIASAT se resume de la siguiente manera

(refiérase al apéndice C para el manual de usuario):

> El usuario selecciona la imagen referencia con la que desea trabajar.

> El sistema crea de forma automatica un filtro SDF con las piezas del tangrama,
siendo estos el conjunto de entrenamiento. Para cada imagen del conjunto de
entrenamiento, se le aplica el factor de no linealidad.

> El usuario ejecuta el sistema.

> El sistema empieza a capturar la escena de entrada y a evaluarlo para calcular el

valor de correlacion cada cinco segundos.
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> El sistema calcula el progreso del usuario de acuerdo al valor maximo de
correlacion para la figura seleccionada cuando la figura estd completamente armada. El

progreso se muestra en el indicador grafico.

Considere configuracion del tangrama en la figura 29 como la imagen de
referencia, es decir, figura la que deseamos llegar con las siete piezas del rompecabezas.
Una configuraciéon completa realizada por el usuario es evaluada de forma correcta por
el SISVIASAT, esto se puede ver en la siguiente figura en donde la barra del indicador

esta en el tope, al 100%.

B sisviasaT [nlni)

——
A0
—%——
N
R

i
—_—
e ————————

Menu

Seleccionar Figura

Ejecutar

Figura 29.- Figura completa de tangrama en SISVIASAT
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El filtro ofrece una buena capacidad de discriminacion en un ambiente real
donde las distorsiones provocadas por la iluminacidon estan presentes. En este caso el
filtro generd un plano de correlaciéon con un pico agudo y facil de localizar con un

coeficiente de discriminacion igual a 0.983, un valor muy cercano a 1 (véase figura 30).

¥ 10

15

1Dh.~'”:”

1000
1000

200

Figura 30.- Plano de correlacion de una figura realizada en SISVIASAT con un DC = 0.983

En las figuras 31 y 32 se muestra el resultado producido por el sistema ante
configuraciones parciales del tangrama, como se puede observar cada pieza contribuye

con un porcentaje a la configuracion final.
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Figura 32.- Resultado de una configuracion parcial 5 piezas del tangrama con SISVIASAT.
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En la figura 33 se muestran los resultados con las figuras 28(b) y 28(c), se puede
observar que el sistema se desempefia correctamente con dichas figuras al reconocer que

estan completas al 100%.

Lo

— W

———————
o Ap%
0%
—20%—
-

-
—
—_—
_—
————————

Menu

Seleccionar Figura
Ejecutar

Ayuda

Salir

- Menu

Selaccionar Figura
Ejecutar I

Figura 33.- Resultado al armar las figuras 25(b) y 25(c) en SISVIASAT.
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El sistema ofrece un buen desempefio usando el filtro compuesto no lineal k-law
al producir coeficientes de discriminacion muy cercanos a 1 en el caso donde la figura
contiene las 7 piezas del tangrama, claramente se puede observar que entre menos piezas
contenga la figura armada por el usuario, menor es la capacidad de discriminacion del
sistema. En la figura 34 se presenta la grafica de desempefio de SISVIASAT usando las
figuras 28(a-c) como imagenes de referencia, produciendo una media aritmética de

coeficientes de discriminacion de 0.861, 0.906 y 0.904, respectivamente.

+—Figura 28(a) Figura 28(b) s—Figura 28(c)
1.00

- _-—7__,:_.#_ —

0.80

Coeficiente de discriminacion

0.70

0.60

0.50

0.00

|=
[
(]

4 5 6 7
Piezas del tangrama

Figura 34.- Desempefio de SISVIASAT con el filtro compuesto no lineal k-law



Capitulo VII

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis se analizd la teoria existente sobre el reconocimiento de
patrones por correlacion y la vision artificial. Se disefid un sistema de vision artificial

para la supervision del armado de un tangrama como caso de estudio.

Durante el desarrollo de este trabajo se analizaron los filtros de correlacion mas
importantes, y entre ellos se distinguieron aquellos que ofrecian una robustez ante
distorsiones. De estos filtros se seleccionaron tres para experimentar con ellos usando
imagenes creadas por computadora. Posteriormente se selecciond uno para

implementarlo en un sistema de vision artificial: SISVIASAT.

Para decidir cudl de los tres filtros se habria de implementar en SISVIASAT, se
desarroll6 un conjunto de aplicaciones que pueden ser usadas en cursos de vision
artificial, procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones para mostrar el uso
de los filtros de correlacion. El desarrollo de estas aplicaciones nos permitié identificar
las ventajas y desventajas de cada filtro de correlacion en el reconocimiento automatico

de objetos.

Se disefi¢ y desarrolld, como caso de estudio, un sistema de vision artificial que
supervisa el armado de un tangrama. El sistema SISVIASAT se dised para ser usado en
terapias de estimulacion cognitiva, en apoyo a personas con enfermedades degenerativas

que ayudara a estimular y mantener sus capacidades cognitivas. Pero el sistema no se
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limita solo en eso, sino también puede ser usado en centros educativos para la

estimulacion de las capacidades psicomotrices de los nifios.

El logro mas significativo es el material tedrico/practico que se ha generado al
hacer este trabajo de tesis, el cual puede ser usado para otros proyectos de investigacion

y/o en el desarrollo de sistemas que resuelvan problemas de la vida real.

VI11.1. Conclusiones

Las conclusiones a que se llega en base a los resultados de los experimentos se

mencionan a continuacion:

» De los filtros lineales, el filtro de acoplamiento mostré una pobre capacidad de
discriminacion al producir un pico de correlacion amplio.

» El filtro compuesto de solo fase, al usar una combinacion lineal de iméagenes de
entrenamiento mostrdo una mejor capacidad de discriminacién buen desempefio al
producir un pico de correlacion agudo.

» El filtro compuesto no lineal k-law, en base a la métrica de “Capacidad de
Discriminacién”, mostrd un mejor desempetio que el filtro clasico de acoplamiento y
el filtro de compuesto SDF de sélo fase al recibir como parametro configuraciones
parciales de la imagen de referencia, lo cual lo hizo un buen candidato para ser
implementado en el sistema de vision artificial.

» Usar filtros de correlacion con imagenes de entrenamiento en el reconocimiento
automatico de objetos produce un mejor resultado que aquellos filtros que usan solo

una imagen como plantilla.
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» La iluminacion afecta seriamente a los sistemas de vision artificial al distorsionar el
contorno de los objetos en la escena de entrada, por lo cual es necesario el desarrollo
de filtros correlacionadores que ofrezcan invariancia a la iluminacion ya que las
condiciones normales de uso del sistema no aseguran un control absoluto en las
condiciones de iluminacion.

» Una buena seleccion del conjunto de entrenamiento permite reconocer versiones
distorsionadas de la imagen objetivo, por lo cual esta actividad requiere de especial
atencion.

» Las dimensiones de las imagenes entrenamiento y una correcta seleccion de
imagenes de entrenamiento reduce los requerimientos de almacenamiento y el costo
computacional se optimiza notablemente.

» En el disefno de un sistema de vision artificial se deben de considerar la iluminacion,
la actividad a realizar, el sensor de vision, el dispositivo de procesamiento, entre

otros para obtener un mejor resultado.



93

VI1.2. Trabajo futuro

El objetivo de este trabajo fue realizar un andlisis de los filtros de correlacion
aplicado en un caso de estudio, el cual consistié en un sistema de vision artificial para la
supervision del armado de un tangrama. Para probar si este sistema apoya realmente a
las terapias de estimulacidon cognitiva, es necesario realizar una evaluacion, el cual mida

el desempefio del sistema y su aceptacion por parte de los usuarios finales.

SISIVIASAT puede ser utilizado en terapias de estimulacion cognitiva para
adultos mayores con deterioro cognitivo. Dicho sistema también puede ser ampliado,
dandole soporte a dispositivos méviles de tal forma que se una herramienta de apoyo a
los cuidadores de estas personas, por ejemplo, que cada cierto tiempo le esté avisando al

cuidador sobre el progreso del adulto.
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Apéndice A

Tablas comparativas de los filtros

A continuacion se presentan dos tablas comparativas de algunos filtros de
correlacion, los cuales han sido propuestos en la literatura especializada y que han

causado mayor interés en el area de vision artificial.

Tabla I.- Filtros basicos de correlacion: criterios de maximizacion y desventajas

Filtros basicos de correlacion

Filtro Funcion de transferencia Criterio que Desventaja
maximiza
Filtro de S*(f) Este filtro Poca
acoplamiento H(f) = a pan)’ maximiza al eficiencia
relacion sefial a en luz vy
ruido (SNR) poca
capacidad
de
discriminaci
on
Filtro de solo Hpor(u,v) Mejoran la
fase _ S*(u,v) _ - i80uD) eﬁciencia. de
1S(u, v)| procesamiento
de luz

Filtro de solo  Hppor(f) = sgn[Re{e‘jeS(f)}] Eficiencia de luz No suprime

fase binario ., T T y reducciéon del los ruidos,
= {+1 St =@ -0) < 2 costo lo cual
—1 otro caso computacional produce una
salida SNR
muy bajo
Filtro inverso S*(f) 1 Maximiza el
H(f) =

IS(f) 12 - (s(H) pico de ep,ergia
de correlacion.
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Tabla II.- Filtros avanzados de correlacion: criterios de maximizacion y desventajas

99

Filtros avanzados de correlacion

Filtro

Funcion de transferencia

Filtro del minimo h = DX(X*D 1X) 'u

promedio de
energia
correlacion
(MACE)

Filtro SDF
minima varianza
(MVSDF)

Filtro compuesto
SDF

Filtro compuesto
no lineal SDF

la
de

de h=PX(X*P~1X)'u

h=S(5TS)tc

Hk — Sk((Sk)TSk)—lc

Criterio que
maximiza

Suprime los 16bulos
laterales producidos
por el filtro SDF
convencional.
Efectivo para
encontrar imagenes
de entrenamiento en
escenas con fondo
confuso

Inmune a imagenes
de  entrenamiento
afectados por ruido
blanco aditivo
Invariancia a
rotacion,
desplazamiento
Invariancia a
rotacion, escala e
iluminacién.  Gran
capacidad de
discriminaciéon y
plano de correlacion
menos ruidos

Desventaja

No son
inmunes a
ruidos y son
demasiado
sensibles a
cambios de
variaciones
intra-clases




Apéndice B

Disefno del sistema de vision artificial

La vision artificial, desde el punto de vista tecnoldgico, es aquella tecnologia que
permite detectar luz e interpretarla, una tecnologia capaz de convertir camaras pasivas en

dispositivos inteligentes capaces de detectar eventos especificos y tomar decisiones.

Para que esto sea posible, es necesaria una metodologia que permita la
interaccion de una computadora, un sensor de vision y un software que realice el proceso
de deteccion de eventos y toma de decisiones. Existen varias arquitecturas, pero cada
arquitectura depende del escenario donde vaya a ser aplicado, pues en ésta intervienen

factores ambientales y humanos que afectan el buen desempefio del sistema.

La metodologia para el sistema de vision artificial que aqui se presenta es

mostrada por la figura 35.
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Imagen de la escena del
mundo real

Imagenes de entrenamiento
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Pre-procesamiento Binarizacién, filtrado, cuadrar
imagen, transformada de

Fourier, operacion de no
linealidad

Obtencién del grado de Clasificador
similitud mediante la
correlacion

Filtro compuesto de Decision
correlacion

Pre-procesamiento Binarizacion, filtrado, cuadrar
imagen, transformada de

Fourier, operacion de no
linealidad

Figura 35. Metodologia para SISVIASAT

Como la operacion de correlacion funciona mejor en escenas con fondo de color

negro, a la escena de entrada se le elimina el fondo y posteriormente es binarizada, de tal

forma que las piezas del Tangrama sean de color blanco sobre un fondo negro, esto

facilitard también el proceso de centrar la imagen (véase la figura 36).



Camara
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Obtencion del grado

1 =

~ de similitud

Obtencion de la escena de entrada

Cargar el fondo de la escena de entrada

Eliminacion del fondo de la escena de entrada

Binarizacion de la escena de entrada

Conversion de la escena de entrada a una resolucion de 1024X1024

Figura 36.- Procesamiento de imagenes en SISVIASAT

B.1. Descripcion del hardware

Para el desarrollo de este sistema fue necesario de un conjunto de dispositivos

que trabajan en conjunto, como un sistema, en este caso un sistema de vision artificial.
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Tluminacién —

Vista superior

Dispositivo
Superficie de armado 50 cm de despliegue

|

N

v

50cm

Vista lateral

70 cm

e

Material difusor

Sensor de vision

™~

o o

Dispositivo
se procesamiento

Figura 37.-Vista esquematica de SISVIASAT
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La iluminacion del sistema esta controlada por un foco de uso comun, el cual es
un foco de 75 watts. Esto permite tener una iluminacion constante, evitando de esta
forma cambios bruscos. El drea de trabajo es un cubo de madera de 70 cm de altura con
una base de 50cmX50cm. En su interior un sensor de vision, en este caso una camara
USB conectado a un dispositivo de procesamiento. El sensor de vision captura imagenes

de la superficie de armado, el cual representa el area donde e usuario arma el tangrama.

La superficie de armado es una placa de vidrio, sobre éste un material difusor, en
este sistema el material difusor se usa con el fin de eliminar el fondo con el fin de
facilitar el procesamiento y la eliminaciéon de objetos no deseados. Se pueden usar

diferentes materiales como difusores, aqui se usé papel lustre color blanco.

B.2. Implementacion del filtro de correlacion

El sistema de reconocimiento de patrones por correlacion para el reconocimiento
de objetos, estd desarrollado en su totalidad en Matlab bajo el patron de disefio Modelo-

Vista-Controlador (MVC) el cual es representado por la figura 58:
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. Matlab, archivos *.fi
Vista g

) Actualiza vista
Interaccion

usuario Matlab, archivos *.m

Controlador
Notifica cambios en estado
Modifica estado
de la aplicacion i

Matlab, archivos *.m
Modelo

Figura 38.- Arquitectura MVC para SISVIASAT

La capa de la vista esta hecha mediante el entorno de desarrollo de interfaces
graficos para el usuario que provee Matlab. Este entorno, llamado GUIDE, genera un

archivo *.fig el cual es la interfaz grafica de usuario.

Este mismo entorno genera un archivo *.m el cual es un archivo de Matlab que
contiene el codigo que controla la interfaz grafica. En realidad este archivo es una
plantilla, ya que cada componente de la Interfaz grafica tiene que ser programado en este
archivo. Aqui se le agrega el codigo que inicia o termina el sistema, el que se encarga de

llamar a funciones que estan en la capa de modelo para procesar entradas del usuario.

La capa de modelo es un conjunto de archivos *.m que son los encargados de
procesar las entradas del sistema, en este caso imagenes. Esta capa contiene las
funciones para procesar las imagenes que captura el sensor de vision, cargar el filtro
compuesto de correlacion, obtener el grado de correlacion entre la imagen de referencia

y la escena de entrada o imagen de prueba.
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La figura 39 muestra el diagrama de caso de usos que muestra el escenario en
que se resuelve un Tangrama. La figura 40 muestra el diagrama de flujo que sigue el
sistema para obtener imagenes del area de trabajo donde el usuario arma el tangrama y

los procesos necesarios para la obtencion del progreso.

Armar Tangrama

Camara digital
Obtener escena de /

. entrada
Usuario
Evaluar progreso
del usuario
' Despliega resultados
SISVIASAT

Figura 39.- Diagrama de casos de usos para SISVIASAT
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. Figura seleccionada

por el usuario

H: Cargar filtro de
entrada.
K. Cargar factor de no
linealidad

El usuario
ejecuta la
aplicacion

l/ Actualizar indicador

T

maximo=filtroSDFfase(H,
escenaDeEntrada, klaw );

T

[Captura=0] Pre-procesamiento
Obtener Eliminar fondo de escenaDeEntrada:
escenaDeEntrada: escenaDeEntrada binarizacidn, cuadrar
imagen

[Captura=1]

Figura 40.- Diagrama de flujo para SISVIASAT





