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Capitulo 1

Introduccion, proposito y esquema

1.1. Introduccion

El &rea de procesado de sefiales haido aumentando cada vez més su presencia
dentro del mundo que nos rodea. La necesidad actual de aumentar la velocidad de
transmision y procesado sefiales ha derivado en un gran desarrollo en las Ultimas
décadas de todo un conjunto de técnicas y sistemas que trabajan con sefiales Opticas.
Prueba de €ello es el desarrollo que se ha experimentado en fibras Opticas,
interconectores opticos, amplificadores Opticos y procesadores opticos. Las ventajas
que presenta la luz como medio de transporte de informacion frente a los impulsos
eléctricos son numerosas, destacando principalmente un ancho de banda mucho
mayor, €l paralelismo inherente de laluz que permite multiplexar lainformacién, una
velocidad de transmision casi instantdnea y una eficiencia de transmisién mucho
mayor. El procesado Optico de imagenes, presente en areas como la robética, la
medicina, la biologia, € control de calidad, las telecomunicaciones, sistemas de

seguridad, tecnologia militar, etc... no hasido gjeno a este desarrollo.



El procesado Optico permite modificar la informacidén contenida en una
imagen. Esta modificacion usualmente se lleva a cabo seleccionando una banda de
frecuencias mediante la aplicacion de un filtrado a la imagen en el dominio de
frecuencias. El filtrado es una operacion presente en todas las areas de tratamiento,
mejora y andlisis de imagenes. Sus origenes se remontan a siglo pasado,
concretamente al trabajo que llevd a cabo Abbe en 1873 [Abbe 1873]. En ese trabajo
Abbe propone un método capaz de aumentar la resolucién de los microscopios

utilizando un filtro espacial.

A pesar de los trabagjos de Abbe, no es hasta la mitad de la década de los
sesenta que & procesado Optico despierta el interés de la comunidad cientifica. Sin
duda alguna, la aparicién de los primeros laseres en 1960 [Maiman 1960a, Maiman
1960b, Javan 1961] como fuente coherente de luz contribuye notablemente a este
despertar. A partir de esa fecha los trabajos en esta &rea se multiplican y toman gran
relevancia. Leith y Upatnieks [Leith 1962] mejoran notablemente las técnicas
hologréficas inventadas por Gabor [Gabor 1948, Gabor 1949] a finales de los
cuarenta. En 1964 VanderLugt [VanderLugt 1964] propone el primer procesador
Optico para € reconocimiento de formas. EI montaje, conocido como el correlador
4f, se basa en explotar la equivalencia existente entre € patrén producido por
difraccion de Fraunhofer de una distribucion de amplitud y su transformada de
Fourier, equivalencia que permite realizar la correlacion entre dos funciones
Opticamente. Un par de afios mas tarde Weaver y Goodman [Weaver 1966] proponen
el correlador de transformadas conjuntas, conocido por las siglas JTC (del inglés Join
Transform Correlator), como una estructura alternativa a correlador 4f .

En los afios 80, la aparicién de los moduladores espaciales de luz, conocidos
como SLM (del ingles Spatial Light Modulator) y de los detectores de intensidad
CCD (del ingles Charge Couple Device) permitieron desarrollar estructuras de
procesado optico, de respuesta muy rapida [Lindell 1994, Casasent 1994], capaces de
operar en tiempo real [Bosch 1992, Martin-Badosa 1994, Moreno 1996a]. Desde
entonces los procesadores Opticos han ido ganando espacios progresivamente en

distintas aplicaciones donde se requiere de una gran velocidad de procesado. Un
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claro gemplo de ello es que hoy en dia [Busarrow 2000, Vallmitjana 2001, Hao
2002, Chao 2002, Rollings 2002, Barbé 2002, Barbé 2003] los podemos encontrar
diversas areas como en teledeteccion y guiado de blancos, reconocimiento de
caracteres, controles de calidad, reconocimiento de huellas dactilares, etc.

Dentro de los dispositivos mas utilizados para modular la luz se encuentran
las pantallas de cristal liquido o también llamadas LCD (Liquid Crystal Device).
Precisamente, producto de la masificacion de su uso, estos dispositivos han
experimentado un gran desarrollo tecnolégico y se ha reducido considerablemente su
costo. Prueba de ello es que hoy en dia las encontramos en televisores, ordenadores
portatiles, teléfonos moviles, calculadoras gréficas, agendas electronicas,
videojuegos portétiles, videoproyectores, etc... Son precisamente las pantallas de
videoproyectores, |lamadas también LCTV (Liquid Crystal TV), las que, gracias a
su gran resoluciéon (con un tamarfio de pixel del orden de los 40 um), y a su moderado
costo, se han hecho mas populares como dispositivo para modular la luz en los
procesadores Opticos [Liu 1985, Kirch 1990, Juvells 1994, Mérquez 2001A, Stolz
2001].

En estas pantallas, la modulacion de luz se produce gracias a que la
disposicion de las moléculas de cristal liquido en su interior varia en funcion del
voltagje aplicado. La luz, a atravesar las moléculas del cristal liquido, cambia su
estado de polarizacion, de formaque el estado de polarizacion de laluz ala salida del
dispositivo depende del estado de polarizacion de la luz a la entrada y del voltaje
aplicado a la celda de cristal liquido. La pantalla, formada por una matriz
bidimensional de celdas o pixeles, se encuentra situada entre dos polarizadores. Para
cada orientacion de los polarizadores se obtiene una determinada curva de
modulacion de luz en el plano complejo. Diversos han sido 1os métodos propuestos
para caracterizar estos dispositivos [Soutar 1994, Zhang 1996, Martin-Badosa 1997,
Lopez 1997, Davis 1999A] y modelizar su comportamiento [Lu 1990, Coy 1996,
Mérquez 2000]



De todas las curvas de modulacion de luz posibles existen dos
particularmente interesantes, la curva de modulacion de solo amplitud y la curva de
modulacion de solo fase. La primera configuracién permite modular € frente de onda
en amplitud sin modificar su fase, con lo que es utilizada para representar cualquier
tipo de filtros de amplitud, como por gemplo los filtros pasa-banda DOG [Burt
1983], mientras que la segunda configuracion permite modular la fase manteniendo
constante la amplitud, configuracién que se utiliza para representar todo tipo de
filtros de fase, como por gjemplo € filtro POF [Horner 1984]. Varios han sido los
trabgjos que estudian posibles configuraciones que optimizan la modulacion de
amplitud o de fase [Davis 1998, Moreno 1998B, Marquez 2001B]. Davis et al.
[Davis 1999B], proponen un método que permite codificar cualquier funcién de
amplitud en un modulador de fase. Campos et a. [Campos 2000], modificando el
método propuesto por Davis, consiguen codificar cualquier funcion compleja en un
modulador configurado en fase. Tudela et a. [Tudela 2002] proponen un método que
permite codificar hologramas de Fresnel utilizando dos pantallas LCD, una para
codificar la parte real del hologramay otra para codificar |a parte imaginaria.

A medida que han aparecido nuevas generaciones de pantallas comerciaes de
los videoproyectores, éstas han ido aumentando su resolucién y disminuyendo su
espesor. La reduccion de espesor aumenta la velocidad de respuesta pero reduce
considerablemente el rango de modulacién de fase. Con las pantallas actuales no es
posible obtener modulaciones de fase que lleguen a 2 dentro del rango del visible.
Para solventar este problema, varios autores [Davis 98, Moreno 98A, Marquez
2001a, Nicolas 2002a] proponen utilizar luz polarizada €eliptica, obteniendo diversas
configuraciones 6ptimas de modulacion de amplitud y de modulacion de fase,
configuraciones que logran aumentar considerablemente el rango de modulacién de

fase en estos dispositivos.

Los moduladores espaciales de luz poseen una capacidad de modulacion
limitada [Fahnestock 1983, Efron 1995], de forma que a la hora de disefiar los
filtros es necesario tener en consideracion dicha limitacion. Existen varias propuestas

que permiten optimizar los criterios de calidad de los filtros utilizados para
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reconocimento de objetos [VanderLugt 1964, Horner 1984, Vijaya 1990]
considerando las restricciones impuestas por los moduladores [Juday 1993, Laude
1994, Montes 1995a]. También se ha estudiado € efecto que producen dichas
restricciones sobre la correlacion dptica asi como algunos métodos para separar la
correlacion de los términos no deseados afadiendo una fase lineal o cuadratica en
determinadas regiones de los filtros [Moreno 1995]. Estos mismos métodos han sido
utilizados con éxito paraimplementar filtros de amplitud binaria en un modulador de
fase [Moreno 1998A].

En muchas aplicaciones es necesario realizar un procesado complgo que
requiere la utilizacion de varios filtros [CristObal 1994, Moreno 1995, Nestares
1995, Maestre 1997, Vargas 1998a, Vargas 1998b Navarro 1988]. Habitualmente, en
un correlador Optico convencional los diferentes filtros suelen introducirse
secuencialmente. No obstante, hoy en dia, existen varias propuestas que explotan €l
paralelismo inherente de los sistemas Opticos para poder realizar un filtrado en
paralelo. Estos sistemas se conocen como sistemas multicanales, y a la técnica de

codificar mas de un cana dentro de un sistema se le denomina multiplexado.

Existen bésicamente tres formas de multiplexar la informacién dentro de los
procesadores épticos, una en serie y dos en paraelo. La primera forma consiste en
multiplexar la sefia temporalmente [Lukosz 1967], es decir, asignado a cada canal
un tiempo propio de uso del procesador. Esta forma de multiplexado se la conoce
como multiplexado temporal y lo que persigue es optimizar al méximo el tiempo de
uso del procesador. En el multiplexado temporal 1os canales son codificados en serie,
de manera que en realidad e procesado de los multiples canales no se realiza de

forma paralela.

La segunda forma de multiplexar la informacion consiste en aprovechar el
paralelismo intrinseco de laluz para disefiar procesadores épticos que posean més de
un cana. La informacién se multiplexa separando espaciamente los distintos
canales, es decir cada canal vigja por un espacio fisico distinto. Existen distintas

arquitecturas Opticas propuestas que realizan un multiplexado espacial. Sheng et al.



[Sheng 1992] y Mendlovic et al. [Mendlovic 1995] proponen correladores multicanal
destinados a la implementacién de transformada de “wavelet”. EN ambas propuestas
la multiplicidad de canales se logra superponiendo una red de difraccién ala escena.
Yu et a [Yu 1988] obtienen un correlador multicana programando una red rotante
en un modulador espacial. Upatnieks et al. [Upatnieks 1990] disefian un elemento
difractivo que permite obtener varias réplicas espaciamente diguntas de la
transformada de Fourier de una escena. Stollfuss et a. [Stollfuss 1995] disefian un
filtro hologréfico cuya respuesta impulsiona son muitiples filtros “wavelets’
separados espaciamente. Ouzieli y Mendlovic [Ouzieli 1996] disefian un procesador
wavelet 2-D con varios canales. Deutsch et al. [Deutsch 1996] disefian un correlador
de transformadas conjuntas multicanal para el reconocimiento de objetos en color.
Vargas et a. [Vargas 1998a, Navarro 1998, Vargas 1998b] han propuesto diferentes
arquitecturas multicanales en paralelo aprovechando los diferentes drdenes de

difraccion producidos por la estructura pixelada de los modul adores espaciales.

La tercera forma de multiplexar la informacion consiste en codificar los
distintos canales de informacion utilizando distintas longitudes de onda [Kartashev
1960, Armitage 1965]. La luz viga por € mismo espacio fisico dentro del
procesador. La separacion de canales se lleva a cabo situando unared de difraccion o
bien mediante filtros interferenciales antes del sistema de adquisicion. Bescés y
Strand [Bescds 1978] propusieron un metodo de codificacion de frecuencias
espaciales utilizando un procesador éptico con luz blanca. Utilizando una diapositiva
de colores situada como filtro, los autores conseguian realizar Opticamente una
seudo-coloracién de las frecuencias espaciales de una determinada escena. Case
[Case 1979] emplea filtros multiplexados en longitud onda, para obtener picos de
correlacion codificados en color, que permiten el reconocimiento simultaneo de
diversos objetos. Warde et al. [Warde 1984] proponen el uso de unared tricolor para
Sseparar una imagen en color en un conjunto de imagenes monocromaticas,
procesando sus espectros con un filtro espacial complejo multicanal. Ferreira et al.
[Ferreira 1992] realizan una correlacion multicanal de un objeto policromatico
mediante el uso de filtros clasicos adaptados e iluminados con dos longitudes de

onda. Esteve-Taboada et al. [Esteve-Taboada 2001] proponen una arquitectura
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multicanal que permite obtener las distintas componentes wavelet de una escena

simultaneamente.

La introduccion del color en el procesado de imégenes ha sido ampliamente
estudiada. Badiqué et al. [Badiqué 1987, Badiqué 1998] estudian la correlacion en
color. Yzuel et a. [Yzuel 1994] demuestran como la introduccién de la informacion
del color en un proceso de reconocimiento, aumenta la capacidad de procesado y
mejora el proceso de reconocimiento.

Para representar una imagen en color ésta suele codificarse en distintos
canales. En genera la forma mas habitual de codificacion del color es utilizar tres
canales de color distintos R, G y B. Uno de los principales inconvenientes de utilizar
el sistema de canales RGB es que la informacion proporcionada por éstos esta
altamente correlacionada. Diversos autores [Badiqué 1988, Thornton 1995, McCabe
2000, Sangwine 1996, Moreno 1997, Corbalan 1997, Sangwine 1998] han propuesto
distintas formas de codificar |os canales de color y estrategias [Millan 1992, Moreno
1996a, Moreno 1996b] para llevar a cabo su posterior procesado. Nicolés et a,
[Nicolés 2002c, Nicolés 2003] proponen un algoritmo basado en la Transformada de
Fourier tridimensional donde a la tercera dimension se le asocian |os tres canales de
color R, Gy B. Al redlizar la Transformada de Foureir 3-D de una imagen en color
bidimensional, los tres canales del espacio de frecuencias se pueden relacionar

directamente con €l brillo, el contraste y la saturacion.

Una de las aplicaciones del color en imagenes monocrométicas es su
utilizacion como medio para codificar informacion. Esta técnica de utilizacion del
color se le llama seudo-coloreado. Habitualmente, el seudocoloreado se utiliza
codificando los distintos niveles de gris de una determinada imagen en una
determinada gama de colores, con € objetivo de hacer visible a observador ciertas
cualidades de la imagen que de lo contrario pasarian desapercibidas. Si la
introduccion del color se realiza en el domino de frecuencias, entonces 1o que se

obtiene es una imagen seudocoloreada donde, a diferencia de la situacion anterior,



los colores de la imagen no representan diferentes intensidades si no que representan

distintas frecuencias espaciales.

En e &rea de procesado éptico, Liu et a [Liu 1976] fueron los primeros en
proponer un correlador optico de luz blanca que, utilizaba filtros en color para seudo-
colorear las distintas frecuencias espaciales de una imagen monocromatica.
Posteriormente, basandose en esa misma idea, distintos autores [Bescos 1978,
Santamaria 1979, Yu 1980, Yu 1984] han desarrollado procesadores Opticos

disefiados especificamente para dicho propdsito.

Una de las operaciones de gran utilidad y mayor versatilidad en el procesado
de imégenes es la del filtrado de frecuencias espaciales. Los filtros pasa-banda
permiten realizar un amplio conjunto de tareas de pre y post-procesado. Estos filtros
operan modulando la amplitud del espectro de frecuencias, de forma que permiten
resaltar, atenuar o extinguir determinados rangos de frecuencias. Dentro de este tipo
de filtros podemos mencionar filtros pasa-bgos que logran reducir el ruido y
suavizar la imagen, filtros pasa-altos destacan los contornos, filtros que mejoran el
contraste en imagenes, filtros capaces de restaurar imagenes en movimiento o bien
desenfocadas, etc...[Santamaria 1977, Huang 1978, Berriel 1983, Lehar 1984,
Gonzalez 1987, Pratt 1991, Marom 1995, Goodman 1996, Strickland 1998].

Una de las principales aplicaciones de los filtros pasa-banda es que permiten
descomponer una sefial, 0 imagen, en distintas bandas o canales de frecuencia para su
posterior procesado. En 1946 Gabor [Gabor 1946] introduce un método
revolucionario para descomponer una sefid acustica en un conjunto de bandas de
frecuencia de perfil gaussiano, a las que denomina “logones’. En 1980 Daugman y
Marcelija [Daugman 1980, Marcelija 1980] demuestran que la vision humana utiliza
este tipo de descomposicién para € reconocimiento e interpretacion de las texturas.
Méas tarde, e mismo Daugman [Daugman 1985] demuesstra que este tipo de
funciones minimiza la relacion de incertidumbre entre el domino espacial y e
domino de frecuencias, mostrando una éptima localizacion en ambos dominios. En

el intertanto, Burt y Adelson [Burt 1983], introducen la Pirdmide Laplaciana,
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implementando el concepto de multiresolucion, concepto que es utilizado y ampliado
por distintos autores [Akansu 1992, Dougherty 1994, Lee 1995].

En 1984 Grossman y Morlet [Grossman 1984] generalizan €l concepto de
“logones’ propuesto por Gabor, afiadiéndole el concepto de multiresolucion
propuesto por Burt un afio antes. La teoria de Wavelets (Onditas, o pagquetes de
onda), como la nombraron los autores, se desarrolla sobre laidea de establecer bases
de funciones pasa-banda cuya respuesta impulsional tiene una forma oscilatoria
localizada en el espacio. Una funcidn generadora llamada “madre” da origen a un
conjunto de funciones escaladas y trasladadas de manera que recubran el espectro de
frecuencia. Desde entonces esta teoria ha sido desarrollada y aplicada con gran éxito
en diversas &reas del procesado de sefides [Freeman 1991, Chui 1992, Szu 1992,
Phuvan 1994, Coifman 1994, Randen 1994, Vargas 1995, Navarro 1996, Sheng
1996, Tripathi 1998].

Una de las areas donde la teoria de wavelets ha propiciado una verdadera
revolucion es sin duda en e procesado de texturas. El andlisis y procesado de
texturas siempre ha sido un érea de gran interés dentro del procesado de imagenes
gracias a que la textura puede ser utilizada como una valiosa fuente de informacion
en digtintas tareas de procesado cémo e reconocimiento, la segmentacion y la

orientacion y la escala de los objetos dentro de una determinada imagen.

Si bien es cierto que e ser humano es capaz de reconocer una textura con
verla, el concepto de textura resulta sumamente dificil de definir [Coggins 1982]. Por
ello es que no existe un acuerdo en la definicion de textura, s no que
tradicionalmente este concepto ha sido definido de distintas formas por numerosos
autores. Tamura [Tamura 1978] la define como una region macroscopica cuya
estructura esta formada por un patron repetitivo, en €l cua los elementos primitivos
se encuentran posicionados siguiendo determinada una regla. Sklansky [Sklansky
1978] la define como una region de una imagen en la cual un determinado conjunto
de propiedades locales estadisticas se mantiene constante o varia con cierta

periodicidad. Haralick [Haralick 1979] define la textura como un atributo de campo,



donde sus componentes no parecen enumerables. A estas definiciones se le suma una
larga lista entre las que destacan las de los autores Hawkins, Richards y Zucker
[Hawkins 1969, Richards 1974, Zucker 1981].

La dificultad que presenta definir la nocién de textura, deriva en serias
dificultades a la hora de establecer un modelo fisico que la caractrerize. Para salvar
este “impasse’, los modelos de textura, mas que estar centrados en una u otra
definicidn, parten por asumir un conjunto de propiedades que “intuitivamente” debe

poseer toda textura [Vitria 1995, Tuceryan 1998] y que se resumen en tres.

e Latextura es una propiedad de area, por tanto cualquiera que sea e modelo
propuesto, debe tener en cuenta la distribucién de niveles de gris en un

determinado entorno.

e Latextura puede ser percibida en distintas escalas o niveles de resolucion.
Por gjemplo, no poseen las mismas caracteristicas la imagen de un bosgue
tupido visto desde un satélite, que una imagen agrea cercana del mismo o que

un primer plano de las hojas de |os arboles que conforman dicho bosgue.

e Paraque en unaregion consideremos gque hay una textura es necesario que €l
nimero de objetos primitivos que la forman sea lo suficientemente grande
como para parecer incontable a primera vista, de forma que los objetos

primitivos no sean percibidos individual mente.

Basdndose en estas las propiedades Laws [Laws 1980] identificd aquellas

propiedades méas importantes a considerar para describir una textura.
Dado que la definicién de textura no es Unica, tampoco los son los métodos

para su andlisis. De hecho se han desarrollado un gran nimero de métodos para
realizar tareas de procesado de texturas. La mayoria de ellos se engloban en tres
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Cap 1.- introducciony proposito

grandes grupos: estructurales, estadisticos y de bancos de filtros. Cada uno de estos

métodos utiliza un modelo de textura distinto.

Los métodos estructurales [Zucker 1976, Fu 1982, Voorhees 1987, Blostein
1989, Tomita 1990,] consideran que la textura esta constituida a partir de una cierta
celda primitiva, colocada de forma reiterada segin un cierto patron o regla. Bao
este punto de vista, cualquier textura vendra caracterizada por su celda primitivay la
repeticion infinitay regular de esta primitiva sobre una red bidimensional de puntos.
La celda primitiva necesaria para la reconstruccion de la textura no es Unica, de
forma que con el fin de minimizar el tamafio de las bases de datos de las texturas, se
seleccionan aquellas celdas primitivas de menor tamafio. La estructura de la celda
primitiva suele analizarse en términos de sus textones, propuestos por Julesz [Julesz
1983] y redefinidos por Voorhees [Voorhees 1988], donde los textones son
caracteristicas tales como el cruce de segmentos, los extremos de segmentos, las

esguinas, etc.

Los métodos estadisticos [Haralick 1979, Tomita 1990, Picard 1991]
consideran una textura como una distribucion espacial de intensidad que sigue un
determinado patrén. De ese modo, para caracterizar una textura basta con calcular
sus descriptores estadisticos. Dicho calculo suele redlizarse utilizando diversas
matrices de co-ocurrencia que permiten estimar aguellas propiedades de la imagen
relacionadas con los estadisticos de segundo orden. Haralick [1992] propone una
serie de ellas: la energia, la entropia, € contraste, la homogeneidad y la correlacién,
medidas ampliamente usadas en € andlisis de texturas basado en métodos
estadisticos.

L os métodos basados en bancos de filtros consisten en extraer un conjunto de
caracteristicas de las texturas a partir del conjunto de iméagenes generado al aplicarle
a la imagen origina un determinado banco de filtros. Antes de extraer las
caracteristicas, a las iméagenes filtradas se les suele aplicar operaciones de post-
procesado como son € uso de filtros morfoldgicos para inhibir puntos aislados, de

media 0 mediana para promediar la energia en las diferentes areas. Los filtros pueden
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ser aplicados tanto en el domino espacial, realizando la convolucion entre laimagen
y € filtro, como en e domino frecuencial, readlizando e producto entre

Transformadas de Fourier.

Dentro de los métodos de bancos de filtros para caracterizar las texturas se
han realizado numerosas propuestas. Wood [Wood 1990] propone utilizar la
Tranformada de Fourier para caracterizar tejidos. Malik y Perona [Malik 1990]
proponen un método de andlisis de texturas basado en el funcionamiento del sistema
visua humano utilizando filtros pasa-banda obtenidos a base de diferencias de
gaussianas (DOG). Unser y Eden [Unser 1990] proponen un método de extraccion de
caracteristicas a partir de aplicar filtros espaciales y un operador no lineal. Reed y
Wechder [Reed 1990] realizan una amplia revision de distintas técnicas de
segmentacion de imagenes basadas en la utilizacion de filtros espaciales. Laws
[Laws 1980] propone un método de segmentacion basado calcular los momentos
espaciales en una region dada. Coggins y Jain [Coggins 1985] utilizan un banco
filtros pasa-banda para €l andlisis de texturas selectivos a distintas orientaciones y
frecuencias. Cuatro de los filtros del banco son selectivos a las orientaciones 0°, 45°,
90° y 135°, mientras que los filtros restantes son selectivos alas orientaciones y estan
escalados en forma de octavas desde la frecuencia minima que puede contener la
escena hasta llegar a la frecuencia de 1/4 ciclos/pixel, la mitad de la frecuencia

maxima de muestreo.

A la hora extraer las caracteristicas globales de una determinada textura
resulta muy Util definir las caracteristicas como densidades de energia en diferentes
regiones del espectro de potencia [Tuceryan 1998]. El espectro de potencia se define
como la intensidad de la Transformada de Fourier. El inconveniente de los métodos
basados en este tipo de andlisis es que, al descartar lainformacion de lafase se pierde
toda la informacion sobre la localizacién en el domino espacial. Por tanto, €l uso de
este tipo de técnicas se limita a aquellas aplicaciones que no requieran de dicha

informacion.
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Cap 1.- introducciony proposito

Para aguellas aplicaciones que necesitan mantener cierto grado de
localizacion espacia de la informacion a redizar e andlisis frecuencial
(segmentacidn de texturas, localizacion de defectos locales, extraccion de bordes,
etc...) suele introducirse una dependencia espacial en el andlisis del espectro de
potencia. Esta dependencia se consigue utilizando un conjunto de filtros, basados en
funciones pasa-banda w; que actian a modo de ventanas sobre la Transformada de
Fourier de la imagen. Si e conjunto de funciones w; utilizado es escalable, esta
generado a partir de una determinada funcion w, Ilamada funcion madre y cumple
que latransformada es lineal y de cuadrado integrable, al conjunto de funciones w; se

les llama wavelets.

Marcelja [Marcelja 1980] fue el primero en utilizar las funciones propuestas
por Gabor [Gabor 1946] en e procesado de imagenes. Como ya se ha mencionado,
las funciones de Gabor consisten en una serie de funciones ventana w; de perfil
gaussiano. Turner [Turner 1986] y Clark [Clark 1987] son los primeros que
propusieron usar las funciones de Gabor para el andlisis de texturas. Posteriormente
Jain et al. [Jain 1991] proponen utilizar estas funciones para aplicaciones de
clasificacion y segmentacion de texturas. Escofet et al. [Escofet 1998] utilizan estas
funciones para desarrollar un método de deteccion de defectos locales en la
fabricacion de tejidos.

Para poder realizar un analisis multiresolucion de las imégenes es importante
gue e ancho de banda de las distintas ventanas w; que recubren e domino de
frecuencias sea variable. Rioul [Rioul 1991] propone seleccionar |os anchos de banda
de los filtros de forma que se mantengan proporcionales a la frecuencia central de
cadafiltro. Considerando la propuesta de Rioul, Navarro y Tavernero [Navarro 1996]
propusieron un esquema casi completo de Filtros de Gabor formado por 16 filtros,
correspondientes a cuatro orientaciones (0°, 45° 90° y 135°) y cuatro frecuencias
(1/4, 18, 1/16 y 1/32 ciclog/pixel). La constante de proporcionalidad es calculada
imponiendo que las gaussianas correspondientes a dos canales de frecuencias

contiguas se intersecten amedia altura.
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El uso de procesadores opticos aplicados a tareas de procesado de texturas es
una area que se empezd a desarrollar a mitad de la década de los 80. Casasent et al.
[Casasent 1986] disefia un filtro holografico que permite obtener en e plano de
correlacién un conjunto de respuestas separadas, equivalentes a las obtenidas con €l
detector de sectores y anillos (WRD). Bueno [Bueno 1994] propone una técnica
capaz de medir la densidad linea y las orientaciones de los hilos de un tegido
analizando la posicion de los méximos del espectro de potencia obtenido a partir de
la luz transmitida por € teido. Ciamberlini [Ciamberlini 1996] disefia un filtro
adaptable para un procesador Optico capaz de detectar defectos en tejidos en tiempo
real. Hoffer [Hoffer 1996], siguiendo el método propuesto por Ciamberlini es capaz
de identificar los distintos tipos de defectos. Marshall [Marshall 1996] propone un
método para caracterizar € tamafio y la forma de particulas utilizando filtros
holograficos basados en e filtro hologréfico disefiado por Casasent. Hansson
[Hansson 1997] es capaz de caracterizar la superficie de distintos tipos de papeles a
partir de su espectro de potencia obtenido opticamente. Kim [Kim 1997] plantea un
método para detectar pequefios defectos en |daminas metdlicas mediante un filtrado
optico. Malik [Malik 1999] propone un método de deteccion de defectos en tejidos
utilizando un correlador de Transformadas Conjuntas (JTC). Millan et a. [Millan
1996] proponen redlizar la correlacion angular de espectros de potencia con € fin de
reconocer estructuras periddicas y cuasi periddicas. Basdndose en esta técnica Escofet
[Escofet 1999] disefia de un correlador Optico que es capaz de detectar defectos
globales en tejidos como la reduccion, el estiramiento, la abrasion y el cambio de

grosor del hilo en tiempo real.

1.2. Proposito y esguema de lamemoria

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar distintos métodos que
permitan convertir procesadores Opticos monocanal en procesadores multicanal. Un
segundo objetivo es desarrollar aplicaciones de caracterizacion, clasificacion,

seudocoloracion 'y segmentacion de texturas que aprovechen e paralelismo
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Cap 1.- introducciony proposito

introducido en distintas arquitecturas modificadas, de forma que dichas aplicaciones

puedan ser llevadas a cabo en tiempo real.

Estos dos grandes objetivos se desarrollan alo largo de los capitulos 2,34y 5
de la memoria. Para llevar a cabo con éxito ambos objetivos serd necesario realizar
una serie de propuestas, tanto tedricas como experimentales que a grandes rasgos se

pueden resumir en |as siguientes:

En el capitulo 2, se propone utilizar un Banco de Filtros Binario para la
descomposicion en Bandas de Frecuencias, llamado Banco de Filtros de Sectores
Anulares, inspirado en una combinacion del detector WRD y del andisis
multiresolucion. En ese capitulo proponemos un método de seudocoloracion de
frecuencias espaciales en el gque se introducen algunos cambios respecto a propuestas
ya existentes, como es la combinacién en una sola escena de la imagen

seudocoloreada con laimagen original.

En e capitulo 3, se propone utilizar la arquitectura Optica de un difractometro
convergente para desarrollar una aplicacion de clasificacion en tiempo rea de
texturas. Con € fin de evitar la saturacion de la cdmara CCD se utiliza un filtro pasa-

altos que bloquea €l orden cero.

En e capitulo 4, se propone desarrollar un método basado en la utilizacion de
filtros de fase en un correlador convergente coherente que permite descomponer una
determinada escena en distintas bandas de frecuencias logrando multiplexar
espacialmente varios canales dentro del procesador. El disponer de hasta ocho
canales en paralelo dentro del procesador hace posible implementar un conjunto de

aplicaciones de procesado de texturas en tiempo real.

En € capitulo 5, se propone un método para multiplexar tres canales dentro
de un procesador éptico de luz blanca. El método se basa en adosar una diapositiva
en color en la pantalla utilizada para representar los filtros. Los distintos canales son

multiplexados en longitud de onda. La cdmara CCD en color situada en €l plano de
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correlacion es el dispositivo encargado de demultiplexar lostres canales (R, G, y B)
del sistema. Finalmente, al igual que e capitulo anterior se implementan las mismas
aplicaciones de procesado de texturas del capitulo anterior, pero adaptadas al disefio
del procesador de luz blanca.

A continuacion, entramos mas en detalle a describir las propuestas realizadas

en esta Tesisy alaforma en que serén abordadas:

En e Capitulo 2 se desarrolla una simulacion numeérica de los distintos
métodos propuestos. En primer lugar se describe la metodologia utilizada para
caracterizar, clasificar, segmentar y seudo-colorear texturas. Posteriormente se
discuten los Bancos de filtros propuestos para realizar cada una de estas tareas. En
este apartado, ademés de describir el Banco de Filtros de Gabor (GF) propuesto por
Navarro [Navarro 1996], se describen dos bancos de filtros méas. El segundo banco
de filtros, AWF (Anular-Wedge Filters) consiste en un banco de 24 filtros binarios
(formado por 6 orientacionesy 4 frecuencias) que recubre el dominio de frecuencias.
Cada filtro posee un par de sectores anulares dispuestos simétricamente. Los
distintos sectores que dividen los canales de frecuencia se encuentran escalonados
siguiendo un esguema de octavas. El tercer banco, FCF (Frecuency-Color Filters),
consiste en un conjunto de seis filtros binarios (3 sectores y 3 anillos circulares)
disefiados especificamente para aplicaciones de seudocoloreado de frecuencias
espaciales. Finamente, en € Ultimo apartado del capitulo, se muestran los resultados
obtenidos en las aplicaciones de caracterizacion, clasificacion, segmentacion y
seudocol oracion propuestas, utilizando para ello un conjunto de imégenes de texturas
extraidas del banco Brodatz [Brodatz 1966].

En los tres capitul os siguientes (Capitulos 3, 4 y 5) se describen los distintos
procesadores Opticos utilizados para desarrollar las aplicaciones de procesado de
texturas propuestas en el capitulo 2. Se plantean las adaptaciones necesarias para
convertir las arquitecturas en multicanal, y se estudian los diversos aspectos técnicos
a considerar para incorporar las aplicaciones propuestas a los procesadores opticos.

El tercer capitulo se centra en la arquitectura del difractdmetro convergente mientras
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Cap 1.- introducciony proposito

que en los capitulos 4 y 5 se centran en las arquitecturas del correlador convergente

coherentey del correlador convergente de luz blanca.

En el capitulo 3 de la memoria se propone desarrollar un método de
clasificacion de texturas en tiempo real utilizando la arquitectura épto-el ectronica del
difractébmetro convergente [Barbé 2002], arquitectura idéntica a la del correlador de
transformadas conjuntas (JTC). En este capitulo, para caracterizar las texturas se
utiliza directamente el espectro de potencia de las imégenes captado por la cAmara
CCD. Las imégenes de las texturas a estudiar se introducen en € difractometro
mediante un modulador espacial de luz configurado en amplitud. Dado que €
espectro de potencias es obtenido pticamente a velocidad de la luz, la clasificacion
serealizaen tiempo redl.

En el capitulo 4 se propone una técnica que permite convertir un correlador
Optico convencional de un solo cana con iluminacién coherente en un correlador
multicanal, sin tener que realizar ninguna modificacién a la arquitectura éptica
[Barbé 2001]. Las escenas son introducidas mediante un modulador espacial de luz
trabajando en configuracion de amplitud, mientras que para representar los filtros se
utiliza un modulador trabgjando en modo fase. Cada canal de frecuencias es
codificado en el plano del filtro utilizando unafase lineal distinta. Laluz, al atravesar
el filtro, es desviada de forma que en el plano de correlacion se obtienen un conjunto
de imagenes filtradas. La técnica propuesta permite codificar hasta 8 canaes
simultaneamente dentro del procesador, permitiendo la implementacion de las
aplicaciones de procesado de texturas propuestas en el Capitulo 2 en tiempo real
[Barbé 2003].

Para poder llevar a cabo con éxito la técnica propuesta es necesario estudiar
las caracteristicas y restricciones del modulador utilizado para representar los filtros.
En este sentido, dentro del capitulo, se estudian cuestiones como la caracterizacion
del modulador y la configuracion que optimiza la modulacion de fase, el efecto de

las no linealidades debidas a la resolucion del filtro y su efecto sobre los distintos
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canales del procesador, o la codificacion de filtros de amplitud en e modulador

configurado en fase.

En e capitulo 5 se propone adaptar la misma arquitectura utilizada en el
capitulo anterior, ahora iluminada con luz blanca, para disefiar un procesador
multicanal de luz blanca [Barbé 1999]. Los canales son codificados utilizando
distintas longitudes de onda. En este caso, tanto e modulador utilizado para
representar la escena como el utilizado para representar los filtros trabajan en modo
amplitud. Las Unicas modificaciones necesarias en la arquitectura Optica para
convertirla en multicanal consisten en fijar una diapositiva a color adosada al
modulador utilizado para representar los filtros, y sustituir €l sistema de captacion
por una camara de 3 CCD a color. Gracias a la descomposicion espectral en tres
bandas de frecuencia que realiza la camara CCD sera posible codificar tres canales

independientes (R, Gy B).

En e proceso de adaptacion de la arquitectura surgen dos problemas a
resolver; como determinar los colores que posean una transmitancia Optima para la
separacion de los distintos canales y cdmo compensar la dependencia de la escala
con la que se forma la Transformada de Fourier respecto a la longitud de onda
utilizada. EI primer problema se aborda proponiendo un método de calibracion “in
situ” de la pelicula fotogréfica utilizada para representar los filtros dentro del
procesador Optico. La dependencia de la escala de la TF con la longitud de onda es
compensada representando los filtros de los distintos canales en distintos tamafios. Al
final del capitulo se presentan los resultados obtenidos al desarrollar € conjunto de
aplicaciones de caracterizacion, clasificacion y segmentacion de texturas en tiempo
real utilizando el procesador éptico multicanal propuesto.
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Capitulo 2

Procesado de texturas: implementacion numeérica

En este capitulo se desarrolla la implementaciéon numeérica utilizada para
llevar a cabo las tareas de clasificacion, segmentacion y seudocoloracion de texturas.
Estas tres tareas se realizan a partir de procesar un conjunto de imagenes de texturas
en el domino de frecuencias utilizando para ello distintos Bancos de Filtros. Los
filtros utilizados son filtros pasa-banda, de forma que actian modulando €&l espectro

de frecuencia en amplitud.

Si bien en la bibliografia existe una amplia variedad de propuestas para
realizar este tipo de tareas |la mayoria de ellas no estan pensadas a priori para
implementarlas en procesadores Opticos. Dado que la novedad de este trabajo reside
fundamental mente en la adaptacion de arquitecturas optoel ectronicas pararedizar las
tareas especificadas en tiempo real, (capitulos 3, 4 y 5) las metodologias numéricas
propuestas en este capitulo estan disefiadas pensando en su posterior implementacion

dentro de las arquitecturas opticas.

En e primer apartado del Capitulo se expondra la metodologia utilizada para
llevar a cabo las tareas de clasificacion, segmentacion y seudocoloracion de texturas.

Posteriormente, en e apartado 2.2. se explicitaran los distintos bancos de filtros



utilizados para procesar las imagenes. Finalmente, en el apartado 2.3, se mostraran

los resultados obtenidos para cada una de las tres tares propuestas.

Los métodos utilizados para las aplicaciones de caracterizacion, clasificacion
y segmentacion, desarrollados dentro del apartado 2.1, constan basicamente de dos
etapas. En primer lugar se explica como realizar la extraccion de caracteristicas
globales de las distintas clases de texturas. Posteriormente, se propone un método
para realizar la clasificacion basado en la comparacién entre las caracteristicas
globales de laimagen a clasificar y las caracteristicas globales de las distintas clases
de texturas. La imagen es clasificada en aguella clase cuyas caracteristicas sean mas
similares. El proceso de segmentacion de texturas se realiza de forma muy similar a
de clasificacién salvo que en este caso las caracteristicas de la escena a segmentar
son calculadas de forma local en lugar de ser calculadas de forma global. Un
determinado punto de la imagen es clasificado en aguella clase de texturas cuyas

caracteristicas global es sean mas similares.

La seudocoloracion de frecuencias espaciales se lleva a cabo realizando un
filtrado de la imagen a seudocolorear mediante tres filtros pasa-banda binarios. Las
tres imégenes resultantes del proceso de filtrado son combinadas en los distintos
canales de color R, G , B componiendo una imagen en color. Combinando esa
imagen en color con la escena se obtiene una imagen donde, ademas de aparecer las
frecuencias espaciales seudocoloreadas, se pueden apreciar |os detalles de la escena

original.

En e segundo apartado del capitulo se describen los cuatro de bancos de

filtros utilizados.

El primer Banco de filtros utilizado (Banco de Filtros de Gabor) es €
propuesto por Navarro [Navarro 91]. Este consta de filtros reales que recubren el
dominio de frecuencias. Cada filtro consiste en un par de funciones gaussianas
simétricas, cuya anchura de banda es proporcional a la frecuencia en la que estén

centradas. El domino de frecuencias es recubierto utilizando cuatro orientaciones y
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cuatro frecuencias, o que genera los 16 filtros que componen €l banco. El centrado

de las gaussianas se distribuye siguiendo un esquema de octavas.

El segundo banco de filtros propuesto (Banco de Filtros de Sectores
Anulares) esta disefiado de forma que redliza una particion del domino de
frecuencias en cuatro anillos y seis orientaciones, obteniendo un total de 24 filtros.
Cada filtro consiste en un par de sectores circulares simétricos. Los anillos estan
centrados siguiendo un esguema escalonado en octavas similar a utilizado en el
Banco de filtros de Gabor. Las principal es diferencias entre este banco de filtros y el
Banco de filtros de Gabor son: la orientacion de los distintos canales (cuatro en €l

caso de Gabor y seis en € de sectores) y que todos los filtros del banco son binarios.

El propdsito de proponer un banco de filtros binarios no es otro que facilitar
su posterior implementacion en las arquitecturas optoelectronicas, dado que bajo
determinadas circunstancias resulta mucho mas sencillo y factible implementar
filtros opticos binarios que filtros que requieran de una modulacién gradual de la
amplitud.

El tercer y cuarto banco de filtros esta concebido especificamente para
realizar tareas de seudocoloreado de frecuencias espaciales. El banco de filtros de
sectores seudocolorea | as frecuencias espacial es seguin sea su direccion, mientras que

el banco de filtros de anillos las seudocol orea segiin su periodo.

Finamente en e apartado 2.3 se desarrollan varios gemplos de las
aplicaciones de clasificacion, segmentacién y seudocoloracién propuestas, tomando
como referencia un conjunto de texturas del banco Brodatz [Brodatz 1966]. Los
resultados obtenidos en las distintas aplicaciones desarrolladas demuestran la

efectividad de los métodos propuestos pararealizar dichas tareas.
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2.1. Desarrollo de aplicaciones

Una forma de caracterizar texturas se basa realizar un andlisis de coOmo esta
distribuida la energia en sus respectivos espectros de potencia, o 1o que es muy

parecido, de la estructura que tiene e modulo de su Transformada de Fourier.

La Figura 2.1 muestra cuatro texturas y el médulo de sus correspondientes
Transformadas de Fourier. Como se puede apreciar, las texturas que poseen similares
caracteristicas como son lad09 y la d92, poseen Transformadas de Fourier similares.
Por contra, estas transformadas son bien distintas de |as transformadas de | as texturas
do6 y d82.

La gran concentraciéon de energia en determinados puntos del espacio de
frecuencias como sucede con la textura d06, es un indicador del grado de regularidad
que posee dicha textura. A partir de la localizacion de estos méximos de energia es
posible extraer la informacion de la direccion y el periodo de las diferentes
frecuencias de la textura. Esa informacion sirve de base para extraer las
caracteristicas principales de una determinada textura, y en base a estas proceder asu

identificacion.

En este apartado desarrollamos tres aplicaciones de procesado de texturas:
clasificacion, segmentacion y seudocoloracion, aplicaciones basadas en el andlisis de
sus espectros de potencia mediante técnicas numéricas. En los capitulos posteriores
(3, 4 y 5) se desarrollan tres arquitecturas distintas de procesadores Opticos que
permiten implementar en tiempo real los métodos numéricos propuestos en este

capitulo.

22



Capitulo 2.- Implementacion numérica

d 06

d 09

d 82

d92

Figura 2.1.- Imagenes de cuatro texturas y sus respectivos espectros de potencia.
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Para desarrollar las aplicaciones de clasificacion y segmentacion de texturas
es necesario definir un espacio de caracteristicas. Una vez definido dicho espacio se
procede a la obtencidn de los vectores caracteristicos representativos de las distintas
clases de texturas mediante una fase de entrenamiento. Los vectores caracteristicos
representativos son obtenidos a partir de extraer las caracteristicas de un conjunto de
distintas realizaciones de cada clase y, para cada clase promediar los vectores

obtenidos de las diferentes realizaciones.

Para poder clasificar una realizacion de una determinada textura se compara
su vector de caracteristicas con los vectores caracteristicos representativos de las
distintas clases. Finalmente, la imagen es clasificada en agquella clase cuyo vector
caracteristico sea més parecido. Eso significa que es necesario establecer un método
de comparacion entre los vectores caracteristicos, como por gemplo la distancia

euclidea.

El proceso de segmentacidn es muy similar a de clasificacion, savo que en
esta aplicacion es necesario calcular el vector de caracteristicas para cada punto de la
imagen. Con €l fin de distinguir el vector calculado en un determinado punto de la
imagen del vector de caracteristicas utilizado en el proceso de caracterizacion, en
este caso o nombraremos como €l vector caracteristico local. Cada punto de la
imagen es clasificado en aquella clase cuyo vector caracteristico sea méas similar.
Una vez clasificados todos los puntos se pasa por la imagen un filtro morfol6gico

gue inhibe la respuesta de los puntos que al ser clasificados han quedado aislados.

2.1.1. Extraccion de caracteristicas

El espacio de caracteristicas globales |o definimos a partir de larealizacion de
un muestreo de la energia en € domino de frecuencias espaciales. Dada una escena
s(x,y), calculamos su espectro de potencia Py(u,v), definido como e maodulo al

cuadrado de su Transformada de Fourier bidimensional (TF). Al ser la escena s(x,y)
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una funcion discreta de N x M pixeles, es posible definir el espectro de potencias a
partir de la Transformada de Fourier Discreta (DFT). Dado que la velocidad de
clasificacion es un factor importante en la implementacién del método, se trabajard
con imégenes cuadradas de N x N pixeles, siendo N una potencia de dos. Esto nos
permite aplicar un algoritmo de Transformada de Fourier (FFT) que calcula la DFT
de forma mucho maés rapida. El espectro de potencia Py(u,v) lo denotaremos
mediante |a expresion

P (u,v) = | S(u,v) |2 (2.1

donde S(«,v) es la TF de la escena s(x,y). El espectro de potencia Py(u,v) posee las
mismas dimensiones que la escena s(x,y), de forma que, si se considera el valor de
cada pixel (u,v) del espectro Py(u,v) como una caracteristica, obtenemos un total de
N? caracteristicas. De esta forma, para obtener las caracteristicas Cy(u,v) de una
determinada realizacion basta con redlizar |la TF de la escenay calcular su modulo al
cuadrado.

Uno de los inconvenientes de utilizar todo el espectro de potencia como
caracteristicas es que gran parte de la energia se encuentra concentrada en el origen
del espectro, independientemente del tipo de imagen utilizada. La informacion
contenida en el origen, e incluso en puntos muy cercanos a éste, para propositos de
reconocimiento y procesado de texturas, no es demasiado util, dado que e Unico
pardmetro que se puede extraer de ella es la energia promedio de la imagen,
pardmetro que es facilmente calculable en el domino espacial. Este hecho hace que al
comparar los centros de los espectros de potencia de imagenes de distintas clases de

texturas (véase Figura 2.1), todos ellos sean similares.

Si se utiliza espectro de potencia P,(u,v) como caracteristicas Ci(u,v) pero sin
considerar ni el origen (0,0) (ni tampoco las frecuencias mas bgjas) las diferencias
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entre |os espectros de las distintas clases de texturas seran mayores. Esto se consigue
multiplicando el espectro de potencia, dado por la expresiéon (2.1), por una mascara
binaria, consistente en un pequefio circulo negro centrado en € origen de un
determinado radio R , de forma gque bloquee aquellas frecuencias muy bajas, cercanas

al origen tal y como indicala siguiente expresion

0 wu’+v®<R?
C(u,v) =|Su,v ‘< H u,v H(u,v) = . 2.2
L) = | S,v) | (u,v) (u,v) {1 S22 pe (2.2)

Al usar Cy(u,v) como vector caracteristico, la cantidad de caracrteristicas, N2,
es un numero bastante elevado (65.536 en caso de usar imagenes de 256 x 256) v,
por tanto, costoso de mangar. Es posible reducir la dimensién del espacio de
caracteristicas {C }, mediante la aplicacién de un conjunto de M filtros pasa-banda
F; (j = 1,..,M) de forma que recubran el dominio de frecuencias (u,v) agrupandolo
en diferentes regiones R;. La aplicacion de un banco de filtros { Fj(u,v)} sobre una
escena s(x,y) se puede redlizar, o bien en e dominio espacia (x,y), o bien en €

domino de frecuencias (u,v).

Para realizar €l filtrado en e domino espacial, en primer lugar hay que

traspasar €l conjunto de los filtros F;(u,v) a ese dominio calculando su Transformada

de Fourier inversa:

fi(xy) = TFHF @) |. (2.3)
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Posteriormente, se realiza la convolucion de la escena s(x,y) por cada filtro
fi(x,y). Dado que tanto s(x,y) como fi(x,y) son funciones discretas, la convolucion

entre ambas puede escribirse como

s 0) =5 ) ®F () = DD s y) flx—xy-1). (24

x'=1l y'=1
De esa forma se obtiene laimagen s”(x,y) que es la escena s(x,y) filtrada por € filtro
F;,. Esta operacion se repite para cadafiltro del banco.
El proceso de célculo de la convolucion requiere de tiempos computacional es

relativamente largos, sobre todo para filtros fi(x,y) que posean un tamafio mayor de

7x7 pixeles. En esos casos es conveniente usar € teorema de convolucién

TF {s(x,y) ® fj(x,y) } = S(u,v) x F, (u,v) 25)

TF{S@,v) x F,,)| = s(x,») ® f,(x,)

teorema que permite realizar la convolucion en e dominio de frecuencias como

producto entre transformadas

7 (,y) = TEHS@,v)xF, ()} = TEHTF{s(x, »)} xF,(u,v) | (2.6)

La operacion anterior implica calcular la TF de la escena, S(u,v) = TH{s(x,»)}, para

pasar lainformacién al dominio de frecuencias, y ali realizar € producto por € filtro
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S (u,v) = [TF{s(x,)}] x F.(u,v) = S(u,v) x F,(u,v) (2.7)

parafinalmente volver acalcular laTF inversay obtener laimagen filtrada

s (x,y) = TF_l{SFj (u,v)} : (2.8)

En latabla 2.1 se comparan €l nimero de operaciones mateméticas necesarias
para filtrar una escena s de tamafno NxN con un filtro /. Las primeras tres columnas
realizando la operacion de convolucion en el domino espacia s ® f;, tomando filtros
de tamafio 3x3, 5x5y 7x7 pixeles. Las dos Ultimas columnas realizando el producto
en e domino de Fourier S x F;, mediante laDFT y la FFT. Para contar €l nimero de
operaciones en e domino de Fourier se han tenido en cuenta las operaciones
necesarias para la obtencion de la imagen filtrada, descritas en la ecuacién (2.6), es
decir, latransformada de Fourier de la escena, €l producto de laimagen por € filtroy

latransformada inversa de dicho producto.

s s®f 3x3 s®f 5x5 s®f TXT7 DFT FFT

N 9N’ 25 N° 49 N? 2N* + N? N? +2N?log, N
16 2.304 6.400 12.544 131.328 4.352
32 9.216 25.600 50.176 2.098.176 21.504
64 36.864 102.400 200.704 33.558.528 102.400
128 147.456 409.600 802.816 536.887.296 475.136
256 580.824  1.638.400 3.211.264 8.590.000.128 2.162.688
512 2.350.296  6.553.600  12.845.056  137.439.215.616 9.699.328
1024 0437184  26.214.400  51.380.224 2.199.024.304.128 42.991.616

Tabla 2.1.- Comparacion del nimero de operaciones a realizar segin €l procedimiento
seguido para diferentes tamafios de imagenes cuadradas.
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Al anadlizar los datos de latabla 2.1 se observa que para filtros de tamafio 3x3
pixeles la convolucién en el dominio espacial requiere considerablemente de menos
operaciones que €l filtrado en el dominio de frecuencias, sin embargo para filtros de
tamafio 7x7 pixeles, o mayores, sucede |o contrario. En caso de utilizar filtros de 5x5
pixeles el nimero de operaciones necesarias para ambos métodos es parecido, si bien
para imagenes mayores de 64x64 es mejor realizar 1a convolucion, mientras que para
imégenes menores es mejor realizar € filtrado en el domino frecuencial. En caso de
no poder usar un algoritmo basado en la Transformada de Fourier rdpida (FFT), es
mucho mas conveniente realizar la convolucion que no € filtrado mediante
algoritmos basados en laDFT.

Si se considera que para cada filtro F; del banco {#} aplicado a la escena se
obtiene una sola caracteristica C “(j), la dimension del espacio de caracteristicas { C*}
se reduce de N* alacantidad M de filtros que tenga el banco (j = 1,...,M).

La caracteristica globa C “(j) la definimos como la energia promedio que
atraviesa € filtro pasa-banda F;. Esta caracteristica puede ser calculada directamente

en el dominio de frecuencias mediante la expresion

N N S(u,v)x F.(u, 2
o7 ()= 33 S )

2.9)
u=1 v=1 N

La expresion anterior permite calcular todas las componentes del vector

de caracteristicas € © de una determinada escena s(x,y)

s"(xy) > €, =(C®,..Cc" M) e {c}. (2.10)
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realizando una unica Transformada de Fourier. Si bien ésta es laforma mas rgpida de
cacular e vector de caracteristicas globales, la ecuacion (2.9) presenta el
inconveniente que se pierde toda la informacion de la fase. La pérdida de esta
informacién conlleva no tener ninguna informacion sobre la distribucion espacial de
la energia en la escena filtrada. Esto significa que a partir de la ecuacion (2.9) €
vector caracteristico se obtiene exclusivamente como un parametro global de toda la

escena.

Para aplicaciones de clasificacion de texturas el hecho de que € vector de
caracteristicas C | sea calculado de forma global y no local es una ventaja, puesto
gue para este tipo de aplicacion nos interesa justamente el valor promedio que tiene
ese vector dentro la imagen a clasificar. Sin embargo, existen otras aplicaciones de
procesado de texturas, como son la segmentacion, la identificacion y localizacion de
defectos, la seudo-coloracion de frecuencias, etc., que requieren de informacion
local. En estos casos, es necesario obtener el vector de caracteristicas C, © para cada
punto (x,y) de laimagen s de modo que € método propuesto en la ecuacion (2.9) no
sirve. Hay que traspasar la informacion de la imagen filtrada S7(u,v) a domino
espacial realizando su Transformada de Fourier inversa (TFY) tal y como indicala

siguiente expresion

s’ (x,y)=TF* {SFj (u,v)}:TF_1 {TF{s(x,y)} x F, (u,v)} (2.121)

Teniendo en cuenta &l teorema de convolucion, expresado en (2.5), lafuncion
s"(x,y) puede ser calculada en forma directa realizando la convolucion entre la
escenas(x,y) y la Transformada de Fourier fi(x,y) del filtro tal y como ya seindico en
la ecuacion 2.3. La tabla 2.1 permite calcular la cantidad de operaciones necesarias
para desarrollar ambos métodos en funcion de los tamarios de las imégenes y de los

filtros utilizados.
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A partir de la imagen de la escena filtrada s”/(x,y), la caracteristica ¢’ ())
asociada a un determinado punto (xo,y0) de s se puede definir como el resultado de
realizar un promedio local de la energia que tiene la imagen filtrada en un cierto

entorno (Ax,Ay) de ese punto

X=xg+Ax y=yo+Ay

(x0s o) _>Cf(x0'y0;]') = Z Z

x=xo=Ax  y=yo-Ay

s (x, y)‘2 (2.12)

L a ecuacion anterior asociaun escalar ¢’ (x,y) acada punto de laescena (x,y)
filtrada s”. Para distinguir que una caracteristica ¢’; (x,y) ha sido obtenida
localmente para cada punto de la escena s(x,y), nos referiremos a ella como
caracteristica local. A partir del conjunto de las imégenes filtradas (s™(x,))....,

s"™(x,y)) podemos definir el vector caracteristico local ¢’ (x,y) como

¢f(x,y) = (CP(3)nC (x,1), (2.13)

de forma que a cada punto (x,y) de la imagen s(x,y), Se le asocia un vector de

caracteristicas local ¢/s(x,y).

La Figura 2.2 muestra el procedimiento a seguir para la obtencion de la
funcion vectorial ¢,”(x,y). En primer lugar se realizala TF de la escena s(x,y) usando
un algoritmo basado en la FFT, para pasarla a dominio de frecuencias. Una vez
expresada la funcién en el dominio de frecuencias, se realiza €l producto entre la
funcidn S(u,v) y cada uno de los filtros F; - Al producto F(u,v) x S(u,v) se le aplica
una TF, obteniendo la escena filtrada s”(x,y) en e domino espacial. A partir de la

imagen s”(x,y), mediante la expresion (2.12) se calcula caracteristica ¢, (x, ).
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Repitiendo estas operaciones para cada filtro F; (j =1,...,M) obtenemos las
distintas componentes del vector de caracteristicas local ¢, (x,y). Para calcular el
vector de caracteristicas globales C,” basta con promediar los valores del vector de

caracteristicas local ¢, (x,y) en todos |los puntos de su domino

N N F
cr=yyetny) (2.14)
x=1 y=1 N
tal y como muestralaFigura2.2.
¢,"(x.) Cr
escenas . - iy A
filtradas s(x,y) ¢ v(x.y) 22 Cu" 22
i ; - E VxVy E ¢ Yu Vv
r . . .
= shey)  Ley) o
A L . —L, .
caracteristicas caracteristicas
locales globales
F,(u,v) filtros
Fi(uv)
FFT-1 X <
L escena s(x,y) FFT S(u,v) /r F{escena}
(x.)

Figura 2.2.- Proceso de obtencion de los vectores de caracteristicas C.
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Si los agoritmos utilizados para calcular la TF conservan la energia, €
vector de caracteristicas globales €, obtenido mediante la expresion (2.14) seréa
idéntico a obtenido por el método descrito en la expresion (2.9), calculado a partir

de promediar la energia en e domino de frecuencias dentro de |os distintos canal es.

Esta igualdad se puede expresar en términos de las componentes del vector
C,” como

N N N /(x y)
ZZ C (x ») Zz ‘
11 x=1 y=1 , (2.15)

ii‘S(u v)xF(u v)‘ CS

u=1 v=1

expresion gque pone de manifiesto la relacion existente entre las componentes del

vector de caracteristicas local y global.

2.1.2. Clasificacion

Para desarrollar la aplicacion de clasificacion de texturas, en primer lugar es
necesario obtener los vectores de caracteristicas globales correspondientes a cada
clase de textura ¢t. Una vez redlizada la caracterizacion de las diferentes clases de
texturas (r = 1,..,M), se procede a clasificar una determinada imagen s(x,y)
comparando sus caracteristicas con las de cada clase r. Laimagen s es clasificada en

aquella clase de textura cuyas caracteristicas sean mas similares.
La tarea de caracterizacion de las distintas clases se lleva a cabo a partir de

un conjunto de N (i = 1,...,N) realizaciones distintas s;' de cada textura . Para

caracterizar una determinada clase de textura ¢ se procede a filtrar las distintas
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realizaciones s; con un determinado banco de filtros { F; }. A cadaredlizacion i sele
asocia un vector caracteristico C/ global, calculado a partir del conjunto de imégenes
filtradas {s/"(x )} = (s (x,p) ..., 574 (x,»)) , ya sea mediante la expresion (2.9) en

el domino de frecuencias o bien la (2.15) en el dominio espacial.

Si las diferentes realizaciones de una misma clase de texturas ¢ no presentan
un grado considerable de uniformidad en la energia total, s no que entre ellas
presentan variaciones importantes de energia, entonces, una vez obtenido el vector de

caracteristicas C/ de cadarealizacion i, conviene normalizarlo

clh=—-i_. (2.16)

De esa manera, se independiza el valor de las componentes C/(j) de la

energia que posea unarealizacion particular i.

El vector representativo de la clase 1, C ©' se calcula promediando los N
vectores caracteristicos €/, de las distintas realizaciones de esa textura, tal y como

expresalaecuacion

ch=>- (2.18)

Si la cantidad de realizaciones N de cada clase es |o suficientemente elevada
de forma que la distribucion de las componentes C/(j) paralas distintas realizaciones
i sea proxima a la distribucion normal, en ese caso puede calcularse la desviacion

standart ¢ (j) asociada a dicha distribucion
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(2.19)

v Jler oy -cr o)’
o - $ Ve 0- o

De ese modo, la clase vendra caracterizada ademas de por su vector caracteristico

C™', por su vector desviacion standart
™ = (6] o). (2.20)

Este procedimiento de caracterizacion se repite tantas veces como tipos de
texturas tenga €l banco, calculando los vectores de caracteristicas representativos C

£ decadaclaset (1= 1,...,P)

clase caracteristicas
1 - c’ R
(2.21)
M M
P - c” P O'F’P)

Para clasificar una imagen s de una textura, se calcula su vector de
caracteristicas globales C/". Este vector se compara con € conjunto de vectores
representativos { C "'} de cada clase. Laimagen s es clasificada en aquella clase ¢

cuyo vector representativo C ©' sea més similar.

La forma de determinar & grado de similitud entre dos vectores dados (C; y

C,) en €l espacio de caracteristicas { C } no es Unica, sino que puede ser definida en
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base a distintos criterios. Un criterio para determinar ese grado consiste en definirse
una distancia entre vectores d(C;, C,) en € espacio de caracteristicas { C}. Cuanto

mas peguefia sea la distancia de un vector al otro, méas parecidos seran entre ellos.

Particularmente puede adoptarse como distancia el cuadrado de la distancia euclidea
d°, definida

d°(C,,C,) = |C,-C,

D AT RIE0)) S X

S el numero de realizaciones N usadas para la obtencion de los vectores
caracteristicos representativos C *' es lo suficientemente grande y tiene sentido
cacular € vector o, descrito en la ecuacion (2.20), se puede definir la funcion
distancia a una clase ¢ determinada normalizando la contribucion de cada
componente j por la desviacion standart ™' () que presenta esa componente dentro

delaclase, deforma

do‘(CS’CF,t) _ i(cﬂti—];:)‘t_(jc)vs (.])J (223)

J=1

La distancia d° entre dos vectores C; y C, determinados depende de los
maodulos de los vectores C; y C.. El modulo del vector de caracteristicas es
proporciona a la energia que tenga la imagen s. Por ese motivo s en las diferentes
realizaciones i de una misma textura ¢ existen variaciones importantes en la energia,

entonces es conveniente definir una distancia entre vectores C; y C, que no dependa
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de sus respectivos médulos. En esos casos es posible definir una distancia angular 4

como

d“(C..C.)=1-¢ ¢, =1-Ye.(j) e.())

Jj=1

M
> .C.(j) C,(j) = 1-cosa,,
=1

s| J=

B (2.24)

C||IC

r

=1

donde ¢,()) y ¢(j) representan las componentes de |0s vectores caracteristicos ¢,
y ¢, normalizados. La distancia d” , al medir e coseno del angulo que forman los
vectores C; y C,, sera relativamente independiente a variaciones de energia en las

diferentes realizaciones s;.

Independientemente de cual sea la funcion distancia d que se defina, para
clasificar una determinada imagen s se evaltian las distancias { d(C; ,C Y. ..., d(C, ,C
£P)Y, entre su vector caracteristico C, y 10s vectores representativos de |as diferentes
clases C ' . Laimagen s es clasificada en la clase més cercana, es decir, aquella que

minimice e valor ded(C,,C*") , tal y como describe la siguiente expresion

clasedes =t < d(C,,C ") es min{d(C,,C"*),..,d(C,C ")} (2.25)

2.1.3. Segmentacion

La segmentacion de texturas es una operacion que consiste en separar las
diferentes texturas que se encuentren dentro de una misma imagen. Por tanto, a

diferencia de lo que sucedia en procesos de clasificacion, para segmentar unaimagen
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es necesario conservar la informacion de la localizacion espacial (x,y). Esto significa
que el céculo del los vectores de caracteristicas ¢, tiene necesariamente que
realizarse de forma local y por tanto el método propuesto en la expresion (2.9) no
sirve. Por € contrario, la expresion (2.12) si que permite calcular las componentes

del vector caracteristico ¢,” en cada punto (x,y) de laimagen s(x,y).

Antes de proceder ala clasificacion de cada pixel (x,y) de laimagen s(x,y) en
funcién del valor que tome e vector caracteristico ¢,” en ese punto (xo,o), conviene
rectificar los vectores caracteristicos locales realizando un promedio local de las
componentes de |0s vectores caracteristicos ¢, (x,y) en un cierto entorno centrado en

el punto (xo,)0), tal y como describe la ecuacion

xn+AI2 yO+A/2

(o) >C (N = Y 3 ) (226

x:xO—A/Z y:yO—AIZ

Esta ecuacion es analoga a la expresion (2.12), salvo que parala obtencion de
la componente C,"(j) del vector caracteristico se promedia el valor de dicha
componente en un entorno local de dimensién A. Una forma de definir la dimension
del entorno A es en funcion del periodo 7; que poseen las frecuencias centrales de la
banda que €l filtro F; deja pasar. Si se promedia sobre un periodo entero de la

frecuencia central de la bandalas dimensiones del entorno A serén

A=T (2.27)

Cabe destacar que e ancho A varia en funcion de la componente ; a
promediar dado que la banda de frecuencias que deja pasar cada filtro F; esta

centrada en diferentes frecuencias. De ese modo, para realizar € calculo de la
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caracteristica C’(j), asociada al filtro pasa-banda £ , en € punto (x,y) se promedian
los valores que toma dicha caracteristica en un entorno de un periodo espacial 7;

centrado en el punto. Asi laexpresion (2.26) se puede rescribir como

x0+Tj/2 yO+Tj/2

o) > CC ()= Y, 3 || (228)

x:xO—TjIZ y=yo-Tj /2

donde se hatenido en cuentaque A = 7.

Una vez rectificado € vector de caracteristicas local en cada punto (x,y) se
procede a clasificar dicho punto. Para ello se miden las distancias &' entre € vector
de caracteristicas local rectificado y los vectores caracteristicos globales,
representativos de cada clase C ™. El punto (x,y) de laimagen s(x,y) es clasificado

como perteneciente alaclase de la cual ladistanciad'(C ™', C,") seamenor.

El resultado de aplicar este procedimiento es una imagen s,““(x,y) donde
cada pixel (x,y) de la escena s(x,y) es clasificado dentro de una clase ¢.
Posteriormente, a la imagen obtenida se le aplican un conjunto de filtros
morfolégicos { M}, que inhiben aguellos puntos, o pequefias regiones, que en la
imagen s,“"(x,y) hayan quedado aisladas.

2.1.4. Seudo-coloracion

El redce de la informacién contenida en imagenes en blanco y negro
mediante el color es una técnica ampliamente utilizada en el procesado de imagenes.
A diferencia de las técnicas de clasificacion y segmentacién que persiguen la
automatizacion de procesos y la vision artificial, la seudo-coloracion es una técnica

cuyo objetivo principal es destacar ciertas caracteristicas de laimagen para ayudar al
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observador a apreciar aspectos gque de lo contrario podrian pasar inadvertidos. Dado
gue finalmente la imagen serd analizada por una persona, las técnicas de seudo-

coloracion estan adaptadas alafisiologia del sistema visual humano.

El sistema visual homano es capaz de analizar cromaticamente la luz a partir
de la sefia tri-estimulo que generan los conos corneales. El disponer de tres
detectores con diferente tipo de respuesta a la composicién cromética de luz
incidente, significa que bastan tres colores primarios rojo, verde y azul, para generar
todos los colores que el hombre es capaz de distinguir. Este hecho limita el nUmero

de canales a usar para seudo-colorear unaimagen atres, R, Gy B.

En este apartado se propone una metodologia para poder codificar
informacion del domino de frecuencias F(u,v) sobre una imagen s(x,y) en blanco y
negro. Si a cada escena s”/(x,y) filtrada por un filtro F(u,v) se le asocia (j = n) un
canal de color n, (n = R,G,B) entonces el nimero de filtros;j del banco de filtros { F}
queda limitado atres.

La figura 2.3 muestra el proceso a seguir para la codificacion. Primero se
realizala TF de la escena s(x,y) a seudo-colorear. Unavez se tiene lainformacion en
el domino de frecuencias S(u,v), es multiplicada por un banco de tres filtros pasa-
banda Fr, F¢ Yy F3, De cada producto se realiza su transformada inversa de forma que
obtenemos tres imégenes filtradas, s"(x,y), s (x,») y s"%(x,»), tal como se indica en

lasiguiente expresion

F(u,v) s (x,)
s(x,y) —— S(u,v) x| F,(u,v) S LN M (x,») (2.30)
Fy(u,v) s (x,)
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A las escenas filtradas s™(x,y), s“(x,») y s"%(x,»), le son asociados los canales de
color R, G y B respectivamente. De ese modo se obtiene una imagen en color
s"(x,y:n) (n = R,G,B) , donde las componentes de color de cada pixel (x,y) guardan
relacién con las frecuencias espaciales de la escena s(x,y) que confluyen en ese pixel.
En particular, la componente roja proviene de la banda de frecuencias que deja pasar
el filtro F*(u,v), la componente verde de |la banda del filtro F°(,v) y la componente

azul delabandadel filtro F%(u,v).

escena

seudocoloreada - n=0 cand R
S (x,y;n) n=1 cand G

n=2 cand B

sfo(x,y) » @ s(x.))

escenas
Jr filtradas s"R(x.y)

s"8(x,y)
A
Fo(u,v) filtros
F(u,v)
Fo(u,v)
(x0.70) | TF &
L escena s(xy) ——> S(u,v) _~THescena}

Figura 2.3.- Proceso de seudo-coloracién de frecuencias espaciales.

Para una mejor visualizacion de la imagen en color, a veces puede ser
conveniente readlizar una ecualizacion de los histogramas. Si esta ecualizacion se
realiza sobre e histograma de luminancia! = R+G+B de s”(x,y;n), no supone ningin

cambio del color dado que los tres canales son ecualizados por igual. Sin embargo s
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se decide hacer la ecualizacion en forma independiente para cada canal, entonces los
colores si pueden sufrir cambios importantes, cambios que han de ser considerados a

la hora de interpretar laimagen.

En general, en los filtros pasa-banda utilizados F (u,v), tanto € orden central
como las frecuencias mas bajas son blogueadas. De ser asi, en laimagen compuesta
s"(x,y:n) se pierde una parte importante de informacion de la escena. Con € fin de
recuperar la informacién perdida'y mejorar la calidad de laimagen seudo-coloreada
proponemos mezclar la informacion de laimagen procesada s™(x,y;n) con la imagen
de la escena original s(x,y) usando para ello agun tipo de operador tal y como

sugiere la siguiente expresion

s"® (x,)
s (x,9) | ® s(x,y) —> s®@s" (x,y;n). (2.31)

" (x, )

Definiendo convenientemente e operador @ en la imagen resultante s @ s(x,y,n) es
posible apreciar los detalles de la escena s(x,y) en una imagen en blanco y negro,

junto con las frecuencias espacial es codificadas en distintos colores.

Una manera de definir el operador © es como el producto entre las imagenes
filtradas de cada canal y la escena origina tal y como se expresa en la relacion

siguiente

s (x,y) x s(x,y);R
s®s"(x,y;n) =57 (x,y) xs(x,7);G | . (2.32)
s (x,y) x s(x,y); B
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Esta operacion no lineal superpone laimagen s(x,y) alas zonas coloreadas sin
cambiar €l tono de los colores, pero presenta el inconveniente de oscurecer
notablemente la imagen final. De hecho, en las zonas oscuras, tanto de la escena
como de las iméagenes filtradas, se perdera gran parte de lainformacion de la escena.

Una buena alternativa al producto, consiste en definir el operador @ como
una combinacion lineal entre la escenas s(x,y) y lasiméagenes filtradas s™(x,y;n), de

formaque

as™®(xy)+ Bs(x));R
s®s (v = asC(x)) + Ls(x));G| co
as®(x,y)+ Bs(x)),B

a+p=1

n : (2.33)
O<a<1, 0<p<1

Al ser p #0 conseguimos que, independientemente de la luminosidad que
presente laimagen filtrada s”(x,y;n), siempre conservemos de fondo laimagen s(x,y).
Por otro lado, al sumar |a escena en la misma proporcion en los tres canales, eso no

cambia el tono del color des”(x,y;n), s no que solo afecta a la saturacion.

La expresion (2.33) permite encontrar un equilibrio entre la escena y la
imagen coloreada. A pesar de €ello, en determinadas ocasiones es posible que nos
interese enfatizar |os distintos tonos de color en detrimento de bajar el contraste en la
escena original. En ese caso es mas conveniente definir el operador @ como unala
raiz cuadrada de la combinacion lineal entre las escenas s(x,y) y s* (x,y;n) tal y como

lo expresa la ecuacion

Jas™(x,) + B s(x,2)iR Cas
s®s"(x,y;n) = \/a s (x,y) + B s(x,y) ;G con 0 0!1/3(—) 1 (2.34)
Jas™ (5, + B s(ry):B st el
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2.2. Bancos de filtros utilizados

En este apartado describimos los tres tipos de bancos de filtros que seran
utilizados en las aplicaciones propuestas. Los dos primeros los aplicaremos a
problemas de clasificacion y segmentacion de texturas. El tercer banco esta disefiado
especificamente para aplicaciones de seudo-col oracién de frecuencias espaciales. Los
tres tipos de filtros son filtros pasa-banda y realizan un recubrimiento del domino de
frecuencias escalado en octavas.

Todos filtros presentados en esta seccion son reales y simétricos. Nestares et
al. [Nestares 1994] demuestran que es suficiente con utilizar la parte real de las
funciones de Gabor para recuperar la imagen original. Ademas, dado que la
informacion que viagja en los canales pares e impares esta altamente correl acionada
[Oppenheim1975], a seleccionar sdlo los pares se logran evitar que haya

redundancias en la informacion procesada.

2.2.1. Filtros de Gabor

El primer banco de filtros que proponemos (BFG: banco de filtros de Gabor)
esta basado en un conjunto de filtros que recubren e dominio de frecuencias
utilizando funciones de Gabor [Gabor 1946]. Estas funciones fueron propuestas en
1946 por Denis Gabor para € tratamiento de sefiales acUsticas pero no es hasta la
década de los ochenta y sobre todo de los noventa que empiezan a ser ampliamente
utilizadas en el &rea de la vision. Desde entonces su uso se ha extendido rapidamente

en un gran numero de tareas relacionadas con el procesado de imagenes.

Las funciones de Gabor se definen en el espacio real como &l producto de una

Gaussiana localizada por una exponencial compleja.
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exp[— _[X_Z"‘y_zﬂ exp[j2n(uox+v0y)] (2.34)
G)C

Dado que la TF de una gaussiana es otra gaussiana, la transformada de

Fourier de lafuncién de Gabor descrita en la ecuacion (2.34) sera
H(uv) = expl-272(u-u,)20+(v-v,)%0?)] (2.35)

ecuacion gue muestra como H(u,v) es una funcion gaussiana centrada en e punto

(1o,v0).

Asi pues en €l domino de Fourier, las funciones de Gabor tienen la forma de
gaussianas localizadas, de forma que pueden ser consideradas como funciones
pasabandas gaussianas con una anchuras de banda oy = Yox y oy = Voy,

Inversamente proporcionales ala anchura que poseen en el domino real.

Las ecuaciones (2.34) y (2.35) muestran una de las propiedades notables de
las funciones de Gabor y es que la Transformada de Fourier de una funcion de Gabor
localizada es otra funcién de Gabor localizada. Ademés, las funciones de Gabor
minimizan las relaciones de incertidumbre entre el dominio real y el dominio de
frecuencias, mostrando unalocalizacién éptima en ambos dominios [Rioul 1991].

El tipo de recubrimiento utilizado para €l disefio de los filtros es €l propuesto
por Navarro en [Navarro 1991]. Este se basa en tomar una funcion de Gabor como
unawavelet madre [Mallat 1989], y a partir de ella generar un conjunto de funciones
que recubran todo €l espacio de frecuencias siguiendo un esquema de octavas de

forma que e recubrimiento resultante sealo mas uniforme posible. Lawavelet madre
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Se escoge en este caso con simetria esférica (ox = oy = ©) lo cua permite simplificar

las ecuaciones (2.34) y (2.35) de forma que pueden expresarse como

h(x,y) = angz eXp[_ZTiZ(xz +y° )} exp[j27t(uox+voy)] (2.36)

H(uv) = expl-27%62(u-u,)?+(v-v,)?)]. (2.37)

Otro parédmetro a determinar es el nimero de canales de frecuencia por cada
orientacion. Estudios basados en € sistema visual humano [Wilson-1979] y [Pollen
1983] establecen entre 4 y 6 los canales del sistema visual. Esta cantidad de canales
permite mantener una elevada capacidad de localizacion de objetos en e Domino
Real. Recordemos que la relacion entre los anchos de banda de | as gaussianas en uno
y otro dominio son inversamente proporcionales. Nosotros hemos seleccionado 4
canales de frecuencia (p = 0, 1, 2, 3) por cada orientacién, centrando €l cana de
mayor frecuencia ala mitad de la frecuencia maxima de muestreo de dos pixeles por
ciclo, esto es 4 pixeles por ciclo. El resto de los canales se centran escalando la

frecuenciafundamental ;) = %, en forma de octavas segun la expresion

g =1 (2.38)

Dado que son cuatro canales, las frecuencias centrales de los distintos canales

expresadas en ciclos por pixel serén
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fi= o f= i = (2.39)

El hecho de que e recubrimiento esté escalonado en forma de octavas,
implica que los anchos de banda radiales de cada canal deben ser proporcionales ala
frecuencia central de la gaussiana que contienen, de modo que para un canal

determinado, €l ancho de banda vendra dado por

o, =kf = k1o (2.40)

El valor de k determina el grado de solapamiento entre los diferentes canales.
Cuanto mayor sea este valor, mayor va a ser € area de solapamiento entre los
canales. Navarro y Tabernero [Navarro 1996], proponen determinar el valor de la
constante £ de forma que e solapamiento entre canales tenga lugar a media altura.
Esto sucede para el valor £ =0.71.

11\

0,5

Figura 2.4.- (a) Perfil radia delos cuatro canales del recubrimiento para0°y (b) la sumade estos.
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La Figura 2.4a muestra un corte radial del recubrimiento propuesto en €l
domino de frecuencias. Como se puede apreciar € recubrimiento muestra un sistema
de cuatro canales escalonados en octavas. Cada canal posee un perfil gausiano
centrado en una de las frecuencias descritas en la expresion (2.39) y con un ancho de
banda proporciona a dicha frecuencia segun la expresion (2.40). En la figura se
puede apreciar como la interseccion entre gaussianas tiene lugar a media atura. La
figura 2.4b muestra el recubrimiento del espacio de frecuencias obtenido a realizar

|a suma de los cuatro canal es, mostrados en 2.4a.

Laanchuraangular Q, tomadaamitad de atura de una gaussiana centrada en

unafrecuenciay, viene dada por laecuacion

Q- 2tan'1{2 /% &} (2.41)
™ f,

ecuacion que teniendo en cuenta la relacion (2.40) y el valor de k da una anchura

angular de

Q- 2mn-{2 In2 k} _ 370, (2.42)

27

Seguin esta ecuacion, € nimero de canales angulares que debieran tomarse
para recubrir €l espacio de Fourier seria 180°%37° = 4,9. Como €l niUmero de canales
tiene que ser un ndmero natural, eso implicaria considerar un total de 5 canales.
Dado que la TF de una funciédn real es simétrica serd conveniente tomar o bien 4, o
bien 6, canales para de ese modo obtener un recubrimiento simétrico. Navarro y
Tabernero [Navarro 1991], optan por tomar 4 canales, centrados en las direcciones
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principales. horizontal, vertical y las dos diagonales de 45°. Basandose en esa

eleccidn tomaremos las mismas direcciones;
6,=0°, 6, =45°; 0,=90°; 6, =135°, (2.43)

de modo que se obtienen un total de 16 canales ( 4 frecuencias x 4 orientaciones).

HEEE MNAY
N 4
HEEE IN=2

(a) (b)

Figura 2.5.- Banco de filtros de Gabor segln el recubrimiento propuesto por

Navarro (a) en el domino de frecuenciasy (b) en el domino espacial.

La Figura 2.5 muestra los dieciséis filtros de Gabor obtenidos con el esquema
propuesto por Navarro y Tabernero, representados en el domino de frecuencias 2.5a
y en el domino espacia 2.5b. Como puede apreciarse, las gaussianas estén centradas
en las cuatro orientaciones, 0°, 45°90°y 135° y en las frecuencias de 1/4, 1/8, 1/16 y
1/32 ciclos por pixel.
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La Figura 2.6 muestra el recubrimiento del plano de frecuencias obtenido a
considerar los 16 canales representados en la figura 2.5. Como se puede apreciar,
dicho recubrimiento bloquea las bgas frecuencias. Si no se desea perder esa
informacion es necesario incluir un cana adiciona formado por una gaussiana

centrada en €l origen, de modo gue se pueda obtener lainformacion contenidaen las

bajas frecuencias.

(3) (b)

Figura 2.6.- Imagen del recubrimiento resultante de la superposicién de los 16 filtros del
banco en el domino de frecuencias (a) en niveles de gris y (b) binarizando la imagen del

recubrimiento mostrado en (a) amedia atura

Para mostrar |a descomposicion en frecuencias que realiza el banco de filtros
de Gabor hemos disefiado una imagen formada por dos realizaciones de las texturas
d49 y d82. En la Figura 2.7 se puede apreciar tanto la imagen compuesta (Figura
2.7a) asi como el conjunto de imagenes filtradas obtenidas con el Banco de Filtros de
Gabor (Figura 2.7b)
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135°

45° 90°

Figura 2.7.- (a) Imagen compuesta por las texturas Brodatz d49 y d82 (b) filtrada con
el banco de Filtros de Gabor.

2.2.2. Filtros de sectores anulares

El segundo banco, el Banco de filtros de sectores anulares, esta compuesto
por un conjunto de filtros binarios. Cada filtro deja pasar solo aquellas frecuencias
contenidas en un determinado sector anular. El utilizar filtros binarios facilitara
considerablemente su posterior implementaci én Optica.

L os sectores anulares se obtienen de la interseccion de un anillo centrado con
un sector angular. El centrado de los diferentes anillos esté distribuido en octavas,
siguiendo un esquema similar al utilizado en el BFG, tal y como describe la ecuacion
(2.38). El periodo de la frecuencia fundamental f; en este caso también es de 4
pixeles por ciclo. Ahora bien, a diferencia del caso anterior, se ha optado por no

tomar € anillo centrado en las frecuencias f; més bajas, de periodo 32 pixeles por
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ciclo. En vez de éste, se ha preferido tomar la zona de frecuencias més elevadas 11
que quedan fuera del anillo centrado en la frecuencia fy. El motivo principal que
apoya esta decision esta determinado por las caracteristicas del conjunto de texturas
seleccionado. De no ser asi, se perderia la informacion de las frecuencias mas altas.
Las frecuencias mas bajas poseen muy poca informacion sobre posibles
caracteristicas de las texturas. No en cambio las frecuencias medias o altas, de modo
gue, en nuestro caso es preferible sacrificar la informacion de las frecuencias més
bajas /3, en beneficio de las més atas. De esa forma los centros de los anillos vienen

dados por las frecuencias

DS = (2.44)

Al igual gue sucedia con los filtros del BFG, dado que € recubrimiento esta
escalonado en octavas es conveniente que €l ancho de banda de cada cana sea

proporcional alafrecuenciacentral. Asi, el ancho de banda A de cada anillo cumplira

A,=kf, (2.45)

ecuacion andloga a la ecuacion 2.40.

Al igual que sucediera con e Banco de Filtros de Gabor, € valor de la
constante £ determinan el grado de solapamiento entre canales. Si se quiere obtener
un recubrimiento del espacio de frecuencias o mas uniforme posible, ello implica
gue los anillos no se superpongan, y que donde termine uno empiece e siguiente.
Esto sucede cuando la constante k£ toma el valor 1/3, valor con € que los distintos

anchos de banda de |os anillos son
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1 1
Apy=t—; A=t — A, =1

. (2.46)
12 24 48

Combinando la expresion anterior con las frecuencias centrales de cada canal,

dadas en la expresion (2.44), las frecuencias limites de cada anillo 4, seran

21 1 .1
- = — =— < :_;
d > fi=% < fo=5 < fi=3
1 1 1
A = fi=—< fi== == 2.47
L= = < =g < A=y (247)
1 1 1
A = = < =
» = f; 24 Sa 16 S 12
frecuencias alas que se les ha afiadido €l anillo externo 4_;
1
Ay =1a> 5 (2.48)

para de ese modo poder cubrir €l rango de frecuencias mas altas.

En cuanto a nimero de orientaciones, se ha dispuesto un total de 6
orientaciones distintas, dos mas que en € caso de las gaussianas. Los diferentes

canales han sido centrados en las orientaciones

0, =0°; 6,=30°; 0,=60°; 0,=90°; 0, =120°; 6, =150° . (2.49)
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La condicion de recubrimiento uniforme determina el valor del la anchura
angular de cada canad Q en funcion del nimero de canales N en distintas

orientaciones. En ese caso, la anchura angular vendra determinada por la expresion
Q= —, (2.50)

expresion que en caso de usar seis orientaciones (N = 6) da una anchura angular de
30°.

La Figura 2.8 muestra los 24 filtros del banco obtenidos con € recubrimiento
propuesto. En ella se pueden observar los 4 canales de frecuenciay los 6 canales de

orientacion.
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Figura 2.8.- Banco defiltros de sectores anulares.

La Figura 2.9a muestra el recubrimiento del espacio de frecuencia al sumar
los 24 filtros. Lainformacion del circulo central, que abarca las frecuencias menores
de 24 pixeles por ciclo, la desestimamos ya que son demasiado bajas para € tipo de
texturas consideradas. Por otro lado, si bien el valor medio de la energia puede ser
una caracteristica de la textura a tener en cuenta, esta caracteristica se obtiene
facilmente en el espacio real. La Figura 2.9b muestra los limites de los distintos
sectores del espacio de frecuencias.

(@) ()

Figura 2.9.- (a) Recubrimiento del domino de frecuencias del Banco de filtros de

sectores y (b) delimitacion de los distintos canales.

Al igua que hicimos con el Banco de Filtros de Gabor, para mostrar la
descomposicién en frecuencias que realiza el banco sectores anulares se proceso la
imagen mostrada en la Figura 2.7a, formada por dos realizaciones de | as texturas d49
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y d82. En la Figura 2.10 se puede apreciar € conjunto de imagenes filtradas

obtenidas con e Banco de Filtros de Sectores Anulares

0° 30° 60° o0° 120° 150°
e
g | B
...
AEERshr

Figura 2.10.- Iméagenes obtenidas a filtrar la imagen compuesta por las texturas
Brodatz d49 y d82 con el banco de Filtros de Sectores Anulares.

2.2.4. Filtros de seudo-coloreado

Una consideracion muy importante a la hora de disefiar el banco de filtros
para seudo-colorear frecuencias es la limitacion en € nimero de filtros del banco a
tres, un filtro por cada canal de color R, Gy B. Considerando esta limitacién, en este
trabajo se han propuesto realizar dos tipos de bancos de filtros, el primero basado en
un recubrimiento del espacio de frecuencias por sectores en diferente orientacion y el

segundo por anillos concéntricos segun el periodo.
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El primer banco de filtros (BFS. Banco de filtros de sectores) consta de tres
filtros. Cadafiltro esta formado por dos sectores circulares simétricos centrados en el
origen. El filtro bloquea todas aquellas frecuencias no contenidas en |os sectores.

El ancho de los sectores se ha seleccionado de forma que el banco recubra de

formauniforme las distintas orientaciones, tal y como muestra la siguiente expresion

F, = -30° < F, < 309
F, = 30°< F, < 60° (2.51)
F, = 60°< F, < 120°

LaFigura 2.11a muestra los tres filtros propuestos por (2.51). El recubrimiento
del espacio de frecuencias que realiza el conjunto de los tres filtros es muy similar a
obtenido con los filtros de sectores, mostrado en la Figura 2.9a. Al aplicar los filtros
de sectores propuestos a una escena obtendremos una coloracion de sus frecuencias

espaciales segun sea su orientacion.

Figura 2.11.- Banco de filtros propuesto para e seudo-coloreado seguin la orientacion.

Como se puede apreciar en la Figura 2.11, en los tres filtros € orden cero
junto con las frecuencias mas bajas son blogueadas. EI motivo de bloquear €l orden
central es que la energia provinente de dicho orden contribuye a todos los pixeles de
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laimagen independiente de las frecuencias espaciales que posea laimagen. De modo
gue hemos decidido bloquear todas las frecuencias mas bajas de 24 pixeles por ciclo.
Asi, € rango de frecuencias que abarca cada uno de los filtros esta comprendido
entre

1 < F, < % (2.52)

ciclos por pixel.

El segundo banco de filtros propuesto para la seudo-coloracion, € Banco de
Filtros de Anillos, consiste en una serie tres de anillos concéntricos, centrados en el
orden cero. Cada filtro Fy, est&4 formado por una corona circular que sélo deja pasar
aquellas frecuencias que estan en su interior. Los anillos estan escalados siguiendo
un esguema de octavas, el mismo que fue usado para escalar las funciones de Gabor

y losfiltros de sectores circulares.

Dado que e numero de filtros del banco esta limitado a tres, hemos centrado
los anillos en las mismas frecuencias en las que centrabamos |os sectores circulares,
y que estan descritas en la ecuacion (2.44). Los anchos de banda de cada anillo son
proporcionales a su frecuencia central y se han calculado de manera que los anillos
sean colindantes, tal y como se hizo con los sectores circulares y se describe en la
ecuacion (2.46). De esa forma la banda de frecuencias seleccionada por cada anillo

€s
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1 1 I
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Figura 2.12.- (a) Filtros del Banco de anillos concéntricosy (b) perfil radial de losfiltros.

La Figura 2.12 muestra los filtros propuestos por la expresion (2.53).
Combinando los tres canal es obtenemos un recubrimiento del domino de frecuencias

muy similar al mostrado en laFigura 2.9.

La Figura 2.13 muestra e resultado de filtrar la imagen de la Figura 2.7a
utilizando los tres filtros de sectores (Figura 2.13a) y los tres filtros de anillos
circulares (Figura 2.13b). En las Figuras 2.13c y 2.13d se muestra el resultado de
combinar en los distintos canales de color R, Gy B las imagenes mostradas en la

Figura2.13ay 2.13b.
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Figura 2.13.- Imagen delaFigura 2.7a filtradacon (@) losfiltros de sectoresy (b) anillos.

(c) y (d) Composicién en canales de color RGB de lasiméagenes (a) y (b) respectivamente.
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2.3. Resultados

En este apartado mostramos los resultados obtenidos a utilizar la
metodologia descrita en este capitulo a un conjunto de texturas. Se han
implementado las tres aplicaciones propuestas, la clasificacion, segmentacion y

seudocoloracion de texturas.

Para la obtencién del banco de texturas, utilizado en las aplicaciones de
clasificacion y segmentacion, se han seleccionado un conjunto de iméagenes de
640%x640 pixeles del banco de texturas Brodatz [Brodatz 1966]. Los criterios para

seleccionar |as distintas clases de texturas fueron los siguientes:

a) Que a diminar las frecuencias mas bajas que 1/64 ciclos por pixd, la
informacion restante sea suficiente como para apreciar |os principales elementos

que componen latextura.

b) Que en & conjunto de las texturas seleccionadas haya texturas con distintos
grados de estructura. Algunas de las texturas seleccionadas sean muy
estructuradas como la d06, otras sean mas bien de tipo estocéastico como lad09, y
el resto posea una cierta estructura dominante con deformaciones relativamente

importantes, como por ejemplo lad80.

c) Que entre las distintas clases de texturas de los Bancos haya varias clases que

sean similares.
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Texturas| y (b) el Banco de Texturas I.
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Con las imagenes seleccionadas se han construido dos bancos de imagenes
parecidos, con 20 texturas cada uno. La Figura 2.14 muestra una realizacion de
256x256 pixeles de cada una de las distintas clases de texturas que forman parte de
cada Banaco de Imagenes. Ambos Bancos son similares, de hecho solo se
diferencian en cuatro de las veinte clases de texturas. El propésito de construir dos
bancos de imégenes parecidos es mostrar la reproducibilidad de los resultados
obtenidos en condiciones similares pero no iguales, teniendo en cuenta que las

aplicaciones desarrollas serén implementadas dentro de procesadores opticos.

Para obtener |as realizaciones utilizadas en la aplicacion de clasificacion, de
cada una de las imagenes de 640x640 pixeles se extrgjeron un tota de 80

realizaciones, 40 de 256x256 pixelesy las otras 40 de 80x80 pixeles.

Para la aplicacion de segmentacion de texturas se utilizaron un conjunto de
seis iméagenes de 256x256 pixeles, cada una de ellas compuesta por dos realizaciones

de 256x128 pixeles extraidas de diferentes clases de los Bancos| y 1.

En la aplicacion de seudo-coloreado de frecuencias espaciales también se
utilizaron un conjunto de seis imagenes de 256x256. La primera de ellas es una
escena test formada por un conjunto de diferentes frecuencias, disefiada
especificamente para mostrar la aplicacion. Otras dos imégenes fueron extraidas de
las utilizadas en el proceso de segmentacion. Con el fin de mostrar como la
aplicacion de seudocoloreado desarrollada para texturas se puede extender a todo
tipo de imagenes, este conjunto se les afiadid tres escenas ampliamente utilizadas
como patrones en aplicaciones de procesado de imégenes.
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2.3.2. Proceso de clasificacion

En este apartado mostramos los resultados numeéricos obtenidos en los
distintos procesos de clasificacion realizados. Las colecciones de imagenes de las
distintas clases de texturas usadas en cada proceso se obtuvieron extrayendo a azar
40 realizaciones de cada imagen de 640x640. Las 20 primeras fueron usadas para la

extraccion de caracteristicas, y la otra mitad para el proceso de clasificacion.

Siguiendo la metodologia descrita en €l apartado 2.1 se realizaron un total de
doce procesos de clasificacion. Seis utilizando € banco de texturas | y seis usando el
Banco de texturas |1. Para cada banco de texturas se implementaron tres procesos de
clasificacion con realizaciones de tamafio 256x256 y otros tres con realizaciones de
tamafio 80x80. Dentro de los procesos de clasificacion fueron utilizados tres espacios
de caracteristicas distintos. En cuatro de los procesos se utilizd e espacio de
caracteristicas C; (u,v), formado por todo el espectro de potencia, en otros cuatro €l

BFG
&

espacio de 16 caracteristicas calculadas utilizando e Banco de Filtros de

Gabor. En los cuatro procesos restantes se utilizd € espacio de 24 caracteristicas

C P3¢ calculadas utilizando el Banco de Filtros de Sectores Circul ares.

La Figura 2.15 muestra los distintos vectores caracteristicos representativos
C"'(u,v) delas 20 clases de cada banco de imégenes. Cada uno de ellos fué obtenido
a partir de promediar los 20 espectros de potencia Ci'(u,v), de las distintas
realizaciones. En la figura se puede apreciar que las bajas frecuencias han sido
bloqueadas, dado que, tal y como se indica en la expresion (2.2), fue utilizado un
filtro circular pasa-altos para bloquear el orden central y las frecuencias menores de

1/64 pixeles por ciclo.
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Figura 2.15.- Espectros de potencia caracteristicos de cada una de las distintas
clases de texturas (a) del Banco | y (b) del Banco |1, obtenidos a promediar 20
realizaciones de cada clase.

65



LaFigura 2.15a muestra el conjunto de vectores caracteristicos resultantes del
proceso de extraccion de caracteristicas del banco de imagenes I, mientras que la
Figura 2.15b muestra los vectores caracteristicos resultantes del proceso de
extraccion de caracteristicas del banco de imagenes I1. Comparando ambas figuras se
puede apreciar cOmo los resultados obtenidos para una misma clase de textura son

muy similares.

Observando la distribucion de energia de |os espectros caracteristicos C*(u,v)
se puede apreciar que hay un conjunto de espectros con la energia muy localizada en
determinados puntos del plano de frecuencias como son las texturas dO6, mientras
gue hay otro grupo de espectros con la energia muy dispersa como es € caso de la
textura d09. Latabla 2.2 muestra una clasificacion de las diferentes clases de texturas
en cinco categorias repartidas por columnas, segun sea su grado de estructura. En la
primera columna se encuentran las texturas méas estructurales, mientras que en la
ultima columna las estocasticas. Dicha clasificacion se realizo a partir de observar la
distribucién de energia del espectro de potencia obtenido para las diferentes clases
de texturas. En la columna de la izquierda se encuentran aguellas texturas cuyos
espectros de potencia poseen una distribucion de la energia muy localizada en
determinadas frecuencias. Por el contrario, en la columna de |a derecha se encuentran
aquellas texturas cuyos espectros de potencia poseen la energia distribuida alo ancho
del espectro. Las texturas situadas en las columnas centrales de la tabla, estan
ubicadas de derecha izquierda de més estructurales a menos estructurales segin sea

la distribucién de la energia en |os respectivos espectros de potencia.

En los ocho procesos de clasificacion en los que se utilizaron los bancos de
filtros, los vectores caracteristicos de cada subimagen s; fueron obtenidos
multiplicando la TF[s;] por cada uno de los filtros F; que componen € Banco. La
caracteristica C;(j) se obtuvo calculando la energia promedio de laimagen resultante
de dicho producto obteniendo de ese modo una caracteristica por filtro, tal y como
indica la expresion (2.9). Las dimensiones de |os vectores caracteristicos globales €/

utilizados fue de 16 en caso de usar el BFG y de 24 en caso de usar €l BFSA.
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muy alto  ato medio bajo  muy bgjo

do6 d49 d46 do4 do9
di6 ds7 d78 d24 d10
di7 ds2 dso d37 d28

d20 da3 d68 do2
ds2 ds2
ds3
dss
d101

Tabla 2.2.- Texturas clasificadas segin su grado de estructura. De izquierda a
derecha en las texturas va disminuyendo la presencia de componentes estructurales y
va aumentando la presencia de componentes estocasticas.

Dado que la energia fue calculada directamente en el domino de frecuencias,
las caracteristicas obtenidas fueron globales. Los vectores caracteristicos
representativos €' de una determinada clase ¢ de textura fueron obtenidos
promediando los 20 vectores caracteristicos C/ calculados a partir de las distintas
realizaciones de esa clase segun la expresion (2.18). Este proceso se repitio para las
20 clases del Banco de Texturas, obteniendo e conjunto de vectores caracteristicos

asociados a cada clase del Banco de Texturas utilizado.

En la Figura 2.16 se muestran los vectores representativos de cada clase de
textura obtenidos usando los distintos bancos de filtros. Las figuras 2.16ay 2.16b
representan |os resultados obtenidos usando €l Banco de Filtros de Gabor, mientras
gue los representados en las figuras 2.16¢c y 2.16d han sido obtenidos utilizando €l
Banco de Filtros de Sectores Anulares. Las figuras 2.16ay 2.16c¢, corresponden al
Banco de texturas | y las 2.16b y 2.16d a banco de Texturas Il. Cada vector
representativo esta dibujado de un color distinto. En la figura se pueden observar los
distintos valores que toman las componentes de los vectores caracteristicos
representativos de las distintas clases dentro de cada canal de frecuencia. Como se
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puede apreciar, los vectores caracteristicos obtenidos para cada clase de textura

presentan diferencias significativas.

Una vez obtenidos los vectores representativos de cada clase para los doce

procesos, se procedio a iniciar las etapas de clasificacion de las readlizaciones

restantes. Para clasificar una realizacion s dada, primero se obtuvo su vector

caracteristico C,. Posteriormente, se calcul6 la distancia d' entre ese vector y cada

uno de los vectores representativos de |as distintas clases de texturas C* .
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Figura 2.16.- Vectores caracteristicos obtenidos en los distintos procesos de caracterizacion. (a) y (b)

utilizando el banco de filtros de Gabor, y (¢) y (d) utilizando el banco de filtros de sectores circulares.
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La métrica utilizada en los cuatro procesos de clasificacion donde se uso €l
espectro de potencia como vector de caracteristicas fue la expresada en la ecuacion
(2.24). Para obtener la distancia basta con calcular la energia del producto entre el
espectro de potencia de la realizacién a clasificar y € espectro de potencia promedio

de cada clase.

En los ocho procesos restantes, en los que se utilizaron bancos de filtros, la
métrica usada para realizar el proceso de clasificacion fue la basada en la distancia

euclidea, dada por laexpresion (2.22).

( 256x 256 ) (80x80)
Banco | esp. pot. gabor Sect. esp. pot. gabor Sect.
do4 100 100 100 100 75 100
doe6 100 100 100 100 100 100
do9 95 100 100 90 100 100
d10 100 100 100 100 100 100
d16 100 100 100 100 100 100
di7 100 100 100 100 95 100
d20 100 100 100 100 95 95
d24 100 100 100 100 60 100
d37 100 100 100 100 100 100
d46 100 100 100 100 100 100
d53 100 100 100 100 100 100
ds57 100 100 100 100 65 100
d68 100 100 100 100 95 95
d78 100 100 100 100 80 100
dso 100 100 100 100 100 100
ds2 100 100 100 100 95 90
ds3 100 100 100 100 90 85
ds4 100 100 100 100 85 100
dss 100 100 100 100 90 95
do2 100 100 100 95 95 100
total 99,75 100 100 99,25 91 98

Tabla 2.3.- Resultados obtenidos en los seis procesos de clasificacion realizados usando € banco de
texturas .
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La Tabla 2.3 muestra los resultados obtenidos en los distintos procesos de
clasificacion al utilizar el Banco de imagenes |. En la primera columna se expresan
los resultados obtenidos utilizando como vector caracterisitico € espectro de
potencia, mientras que la segunday latercera corresponde a |os resultados obtenidos
utilizando el Banco de Filtros de Gabor y de Sectores Anulares respectivamente. Las
tres primeras columnas de resultados corresponden a los resultados obtenidos
utilizando realizaciones de 256x256, mientras que las tres siguientes usando
realizaciones de 80x80. Todos los resultados vienen expresados en % de
realizaciones bien clasificadas. En la uUltima fila de la tabla se muestra la eficiencia
total de cada proceso de clasificacion. Dado que en cada proceso se clasificaron 20
realizaciones de cada clase de texturas, cada realizacion mal clasificada significo
una disminucion en la eficiencia de un 5% dentro de su clase y de un 0,25% en la

dentro de todo el proceso.

Como se puede apreciar, los resultados obtenidos en todos los procesos de
clasificacion realizados son muy satisfactorios. También, como era de esperar, se
puede observar una disminucion en la efectividad de clasificacion a reducir el
tamafio de las realizaciones. En caso de trabajar con realizaciones de 80x80, €
método que se muestra mas eficiente es el del espectro de potencia, mientras que €l
Banco de Filtros de Gabor es el que da peores resultados. La mayoria de los errores
se comenten en aguellas texturas cuyo grado de estructura es menor. Particularmente,
hay varias confusiones entre las texturas do4, d09 y d92. El peor resultado de todos
los procesos sucede para la clase d24 a utilizar el banco de Filtros de Gabor con
realizaciones de 80x80, donde ocho de las veinte realizaciones son confundidas con
la clase d80.

La Tabla 2.4 muestra los resultados obtenidos en los distintos procesos de

clasificacion utilizando e Banco de Texturas |1. La distribucion de las columnas de
latablaeslamismaquelautilizadaen laTabla?2.3.
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(256x 256 ) (80x 80)
Banco |1 esp. pot.  gabor Sect. esp. pot.  gabor Sect.
do4 100 100 100 100 100 100
do6 100 100 100 100 100 100
do9 95 100 100 80 95 90
d16 100 100 100 100 100 100
di7 100 100 100 100 100 100
d20 100 100 100 100 100 100
d24 100 100 100 100 90 95
d28 85 100 100 70 100 90
d46 100 100 100 100 90 100
d49 100 100 100 100 100 100
d52 100 100 90 100 100 85
d53 100 100 100 100 100 100
ds7 100 100 100 100 90 100
dé8 100 100 100 100 100 90
d78 100 100 100 100 85 100
da2 100 100 100 100 100 95
ds4 100 100 100 100 100 100
dss 100 100 100 100 100 100
do2 90 100 100 0 80 100
d101 100 100 100 100 100 95
total 98,5 100 99,5 97 96,5 97

Tabla 2.4.- Resultados obtenidos en los seis procesos de clasificacion realizados usando el banco de

texturas II.

L os resultados obtenidos son muy parecidos a los obtenidos con el Banco |.
Podemos apreciar que en esta ocasion, los resultados obtenidos para la clase d24
mejoran notoriamente gracias a que la clase d80 no estd en este banco. En esta
ocasion los peores resultados se obtienen con la clase d28, en la que aparecen 11
errores de un total de 60 realizaciones entre los diferentes procesos de clasificacion.
Nuevamente se trata de una textura muy poco estructural, y dentro del grupo de las
texturas menos estructurales es la que posee mas bgjas frecuencias, de modo que no
es de extrafiar que sea la que presenta mas errores.
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2.3.3. Segmentacion de texturas

El proceso de segmentacion de texturas se llevd a cabo utilizando €
procedimiento descrito en € apartado 2.1.3. de este Capitulo. Cada una de las
imégenes a segmentar fue compuesta a partir de dos realizaciones de distintas clases

del Banco de Texturas utilizado paralos procesos de Clasificacion.

Para segmentar una escena determinada s(x,y), en primer lugar se
obtuvieron las dieciséis imégenes filtradas { si(x,y),...., s16(x,y) } con e banco de
Filtros de Gabor. A estas imégenes se le aplicaron un conjunto de filtros para
promediar los valores de la intensidad en un cierto entorno de cada punto (x,y) de la
escena s(x,y), tal y como se indica en la expresion (2.28). A partir del conjunto de
imégenes {si(x,y),...., s16(x,y)} post-procesadas se calculé e vector loca de

BFG

caracteristicas Cs ™ “(x,y) para cada punto de la escena. Finalmente, comparando €l

vector de caracteristicas Cs**“(x,y) de cada pixel (x,y) con |os vectores caracteristicos
representativos C7¢ de las distintas clases de Texturas ¢, el pixel fue clasificado en

aquella clase t que minimizaraladistanciad' expresada en la ecuacion (2.17).

La figura 2.17(a) muestra las distintas escenas que fueron propuestas para
realizar la segmentacion, mientras que en 2.17(b) se muestra €l resultado obtenido al
realizar dicha segmentacion, segiin €l procedimiento descrito.

Los resultados obtenidos en e proceso de segmentacion son muy
satisfactorios, teniendo en cuenta la generalidad del algoritmo utilizado. En algunas
fronteras entre distintas texturas, asi como en algunos de los bordes de las imagenes
aparecen peguefias areas mal segmentadas. Este hecho es de esperar, dado que en
dichas zonas se mezclan las frecuencias espaciales de ambas clases de texturas
distintas o bien se mezclan las frecuencias con las distorsiones introducidas por los

bordes de las imégenes representadas.
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Figura 2.17.- (a) Conjunto de imégenes propuestas para segmentar y (b) resultado de la

segmentacion segln el algoritmo propuesto.
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2.3.4. Seudo-coloracién de frecuencias espaciales

La seudo-coloracion de frecuencias espaciales se llevd a cabo utilizando €l
Banco de Filtros de 3 Sectores, y el Banco de Filtros de Anillos, mostrados en las
figuras2.10y 2.11 del apartado 2.2.4.

El proceso seguido para seudo-colorear las imégenes fue el propuesto en €l
apartado 2.2.4, esquematizado en la Figura 2.3. En primer lugar se calcul6 la TF de
la escena s(x,y) a seudo-colorear, para filtrarla en e domino de frecuencias por los
diferentes filtros del banco. Posteriormente las iméagenes filtradas S ™(u,y), S %(u,y),
S™(u,y) fueron traspasadas a domino real mediante la TF. Finalmente, asociando
un cana de color distinto (R, G ,B) a cada una de las tres imagenes filtradas
s ey), sT9y), s7%(x,y) , se obtuvo una imagen de la escena original seudo-
coloreada en frecuencias espaciales. Debido a disefio de los filtros (pasa-altos)
utilizados para €l seudo-coloreado, en las imégenes filtradas obtenidas desaparece
toda la informacion de las frecuencias més bajas. Para recuperar dicha informacion
se procedié a combinar la imagen resultante del proceso de seudo-coloreado con la

escenaoriginal, tal y como se describi6 en el apartado 2.2.4.

La Figura 2.18 muestra €l conjunto de imégenes utilizadas para realizar €l
seudo-coloreado. La primera de ellas consiste en una escena test disefiada con
diferentes zonas. Cada zona contiene una frecuencia espacia sinusoidal bien
determinada. Las diferentes zonas de la imagen puede ser agrupadas por frecuencias
espaciales segun sea su orientacion o bien su periodo. Ademés del test, en lafigurase
muestran dos iméagenes formadas por una composiciéon de distintas texturas del
Banco de Imégenes utilizado en las aplicaciones de clasificacion y segmentacion.
Finalmente se muestran tres imagenes, ampliamente utilizadas en € campo de
procesado de iméagenes, conocidas en la literatura especializada con los nombres de
flower, monarch y boat. Estas imagenes fueron seleccionadas para poder apreciar
cémo la aplicacion propuesta de seudocol oracion de frecuencias espaciales sirve para

todo tipo de imégenes.
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Figura 2.18.- Escenas utilizadas para la aplicacion de seudo-col oracion de frecuencias espaciales.

La Figura 2.19 muestra los resultados obtenidos de procesar cada una de las
imagenes de la Figura 2.18 utilizando los filtros de sectores. En €ellos se aprecia
claramente como las frecuencias espaciales estan coloreadas segun su orientacion.
Laslineasy bordes en direccién vertical aparecen tefiidos de color rojo, mientras que
las lineas inclinadas a la derecha aparecen de color azul y las inclinadas a la
izquierda de color verde. Las lineas totalmente horizontales aparecen de color cian,
dado que dichas frecuencias atraviesan justo por los bordes de los sectores filtros

asignados aloscanaesGy B.

Las imagenes de la primera columna de imagenes fueron obtenidas mediante
el proceso de filtrado, mientras que las otras tres columnas corresponden al resultado
de mezclar las imagenes de la primera columna con sus respectivas escenas
originales. La segunda columna muestra € resultado de realizar el producto entre
ellas, la tercera columna la suma ponderada con coeficientes ¢ = 04y f=0.6y
cuarta columna la raiz cuadrada de la suma ponderada utilizando los mismos

coeficientes.
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Figura 2.19.- Escenas seudo-coloreadas con los filtros de sectores.
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Capitulo 2.- Implementacion numérica

e woml
=
e s s

Figura 2.20.- Escenas seudo-coloreadas con los filtros de anillos.
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La Figura 2.20 muestra las imagenes seudocoloreadoas obtenidas utilizando
los filtros de anillos, por lo que, en ellas, las frecuencias espaciales aparecen
coloreadas seguin su periodo. De color rojo aparecen las frecuencias méas bajas, de
periodo comprendido entre 12 y 24 pixeles, de color verde las medias, de periodo
comprendido entre 6 y 12 pixeles, y de color azul las més altas, de periodo
comprendido entre 3 y 6 pixeles. La distribucion de las distintas columnas es la
misma que la utilizada en la figura 2.19. Observando las distintas columnas en ambas
figuras se puede apreciar claramente como las imégenes resultantes de combinar las
imagenes seudocoloreadas con las escenas permiten una mejor apreciacion de los
detalles, apareciendo claramente delimitados los bordes entre las distintas

frecuencias.
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Capitulo 3

Difractdmetro convergente

Los procedimientos numeéricos desarrollados en el Capitulo 2 para procesar
texturas son relativamente caros en cuanto a tiempo computacional se refiere, pero
presentan la gran ventgja de que pueden ser implementados Opticamente mediante
procesadores épticos. Estos procesadores basan su funcionamiento en la analogia que
presenta la Transformada de Fourier bidimensional con la expresion matematica para
la propagacion de la luz en el espacio libre cuando se realiza la aproximacion de
Franhouffer. Existe una gran variedad de propuestas que, utilizando estas leyes de
propagacion, desarrollan procesadores opticos que permiten obtener de forma casi
instantanea (a la velocidad de la luz) la Transformada de Fourier de cualquier
funcion bidimensional f(x,y). Como ya se mencion6 en la introduccién, las
principales ventgjas de este tipo de procesadores es que son més répidos que los
procesadores digitales y que permiten procesar la informacion en multiples canales
paralelos.



En este capitulo se desarrolla una aplicacion de clasificacion de texturas
utilizando la arquitectura optoel ectronica del difractémetro convergente. En el primer
apartado del capitulo se describen las ecuaciones matematicas que permiten calcular
la propagacion del frente de onda. Posteriormente se caracterizan los principales

componentes del sistema optoel ectrénico.

En & segundo apartado del capitulo se describe la implementacion de la
aplicacion de clasificacion de texturas y se muestran los resultados obtenidos al
realizar dos procesos de clasificacion. Los resultados obtenidos reflejan €l potencial
del sistema optoelectrénico propuesto para aplicaciones que requieran de una ata
velocidad de procesado y concuerdan con los obtenidos en la simulacion realizada en

el capitulo 2.

3.1. Arquitectura del difractdmetro

La Figura 3.1 muestra el esquema del montaje optico utilizado. El sistema se
ilumina con una fuente puntual O. Desde este primer plano P; de coordenadas (r,s)
se ilumina una escena s(x,y) situada en € plano P3(x,y) mediante la lente L, de focal
F1 ubicada en el plano P,(&,7). La lente Ly hace converger el frente de onda en el
plano P4(u,v), situado sobre la imagen de la fuente puntual, O'. Utilizando las
expresiones mateméticas de propagacion del frente de onda demostramos que en €l

plano P4 se formalatransformada de Fourier de la escena.

80



Capitulo 3.- Difractémetro convergente

P.(rs) P(&n) Ps(xy) P, (uv)

A
4
A
v
A
v

D, D, D,

Figura 3.1.- Esquema de la arquitectura del difractdmetro convergente

3.1.1. Propagacion del frente de onda

Mediante las expresiones matematicas de propagacion del frente de onda
mostramos como utilizando e esquema representado en la Figura 3.1 es posible
obtener opticamente la transformada de Fourier de cualquier funcion bidimensional
s(x,y). Demostraremos que al introducir la funcion s(x,y) en € plano P; de la
arquitectura la distribucion de luz que se obtiene en € plano P, es justamente la

Transformada de Fourier de la funcién s(x,y).

Las expresiones mateméticas en las que nos basamos para redlizar dicha

propagacion son:

e Unaonda luminosa A(x,y) en notacion polar donde |A( x,y)| es la distribucion

demaoduloy ¢( X,y) ladefase, laescribimos como
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A(x,y) = |A(x, y)| expli g(x, y)]. (3.1)

e La modulacion s(x,y) =|[s(x, y)| expli@(x,y)] que rediza un determinado

82

dispositivo sobre la onda luminosa A(x,y) la expresaremos como
g(x.y) = [s(x, Y)||A(x, )| expli($(x, y) +6(x, 1))]. (3.2)

La modulacion que introduce una determinada lente esférica L |a expresaremos

como una funcion de modulacion que introduce una fase cuadrética

L(x,y) = expl-i k(x? + y?)/2F . (3.3)
donde k = 2r/) y F eslalongitud focal de lalente. Definimos |; y fi como las
inversas de las distancias L; y de lasfocales F;.
Ladistribucién de amplitud compleja g(u,v) a propagar € frente de onda s(x,y)

en el vacio una distancia D, tal y como muestra la Figura 3.2, utilizando la

aproximacion de Fresnel, la escribiremos como

g(u,v) = % ” (X, Y) exp{izk—D((x—u)2 +(y—v)z)} dxdy.  (3.4)

v(xy)



Capitulo 3.- Difractémetro convergente

Figura 3.2.- Propagacion de laluz del plano Pz a plano P,.

Con € fin de simplificar los cllculos se introduce la funcion
TS exp[i e yZ)} 35)

Algunas de sus propiedades usadas a continuacion son:

vixy f)=v(xy-f)

v(-x-y; ) =w(xy; )

vy vy f) =w(xy; fi+1,)

vy )W (Y ) = wxy fi= ) =y (xy f,- 1))
v(ex,ey; f)=wy(xy;c*f)

w(x-uy-v; ) =y(xy; f)w(uy; f)exp[-ik f(ux+vy)

© o &~ w N B
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7o limoy (xy;d) =1

8. d|im dy (x,y;d) =5(x,y)

Usando la funcién definida en (3.5), la expresion (3.3) de la distribucion de la

fase cuadratica introducida por una lente se escribe

L(X,y;F) =w(xy;-YF) (36)

y laexpresion de propagacion de laluz sera

g(u,v) = Cd ” s(X, Y)w (Xx—u,y—-v;d) dxdy (3.7

v (X,y)

A continuacion, a partir de las expresiones definidas anteriormente,
describiremos paso a paso € andlisis de la propagacion de la luz dentro del sistema
Optico mostrado en la figura 3.1, empezando en el plano de la fuente Py(r,s) hasta el
plano P4(u,v). En este trayecto, € frente de onda se distorsiona a pasar por la lente
L., posteriormente llega a plano Ps(x,y) iluminando la escena s(x,y) y sigue la
propagacion hasta P4(u,v). Estudiaremos bajo que condiciones se obtiene en P4(u,v)

|atransformada de Fourier de la escena.

Partiremos de un frente de onda originado en Py(r,s), siendo éste una
distribucion puntual de luz &r,s). Supongamos que A(X;,yi; Pi) es la distribucion de
amplitud compleja en los diferentes planos P; , de manera que las relaciones de esta

funcion en cada plano con los planos anteriores puedes formularse de la siguiente
manera:

84



Capitulo 3.- Difractémetro convergente

- Plano de la fuente puntual P4(r,s)

A(r,s;B)=9(r,s) (3.8

- Propagacion del frente de onda desde P4 (r,s) hasta P2(&,7)

A& m:R) = Cd, [[Ar. s R)p(r —&,s—n; d,) drds (39)

- Adicion de fase en € frente de onda debido aL; en Px(&,7)

A(EmR) = A& Py (Em; f) (3.10)

- Propagacién entre Po(&,7) y Ps(X,y)

A YiP) =Cd, [[ APy ~xn-yd) dsdy  (3.11)

- modulacion del frente de onda en e plano Ps(x,y) donde se representa la escena

s(x,y) escena
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A (X Y; Ps) = Al y; B) s(x, ) (3.12)

- Propagacion del frente entre los planos P3(X,y) Y P4(u,v)

A(u,v;R) =Cd, ” AV, R)y(x—u,y-v;d,) dxdy (3.13)

Finalmente, la distribucion de amplitud en el plano P4(u,v) se puede escribir como

AUY;P,) = C%d,d,d, [[ [[ [[o(r,9)w(r =& s=md)y" (& m; f,)x
W (& =%~ y.d,) (% ) (x—u,y-v;d,) dr ds d& dy dxdy

(3.14)

En la expresion anterior se aprecia la dependencia de los parametros fisicos del
difractdbmetro convergente, como son las inversas de las distancias d; y las inversas
de las focales fi. Si se consideran las propiedades de la funcién 6 y las ya

mencionadas de lafuncién vy, usando la equivalencia siguiente:

J.J.‘//(X1 Y, fl)eXp[_i kf,(xu+ W)] dxdy = fgl//* (uyv; fzz/fl) (3.15)

1

se puede ssimplificar la expresion (3.14) obteniendo
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Capitulo 3.- Difractémetro convergente

d;
)X
d,— f,+d, (3.16)
s(x, y) exp[-i kd,(xu+ yu)] dxdy

Au,v:P,) =Cy(u,v;d,) ”1//(X, y;d, +d; -

donde C es una constante.

En la expresién anterior se puede apreciar que en el caso particular en que €l
d;

termino y(x,y;d, +d, 4 tad
1 1 2

) sea la unidad, entonces A(u,v;Ps4) se convierte

en la transformada de Fourier de la funcién s(x,y). La propiedad 7 de la funcion
w(x,y; T) nos determina el valor del argumento f, que debe cumplir f = 0, de manera
que podemos definir como condicion necesaria para obtener en Pu(u,v) la
transformada de Fourier de s(x,y) la siguiente expresion:

d;

d+d,-———2 =
2070 d - f,+d,

0 (3.17)

ecuacion que expresada en funcion de las distancias y focales directas se escribe

(3.18)

Esta relacidn se puede interpretar como la ecuacion de correspondencia para un
sistema centrado de lentes delgadas y en aproximacién paraxial que relaciona las
posiciones de los planos objeto e imagen con la focal de la lente. D; representa la
distancia entre la fuente puntual y laprimeralente L, y Do+D3 esladistanciaentre la

lente L, y e plano imagen de la fuente. La transformada de Fourier de la escena
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s(x,y) se forma en el mismo plano que contiene laimagen de la fuente, O'. Bgjo esa

condicion podemos escribir

AU,V;P,) = Cy(u,v;d,) ”s(x, y)exp[—ikd,(xu+ yv)] dxdy =

3.19
Cy(u,v;d,) S{%u%v} (519

donde Su,v} es la transformada de Fourier de s(x,y). Podemos apreciar en esta
relacion como la variacion del parametro d; permite escalar la transformada de
Fourier que aparece en P4(u,v) slempre que se mantenga constante la suma de
distancias D,+D3. Por otro lado también se aprecia el papel que juega lalongitud de

onda A del iluminante en el tamano de latransformada

3.1.2. Arquitectura optoel ectrénonica

Al2

Ar laser

< W e
expansor 7|-~ -
de haz

Figura 3.3.- Esquema del sistema opto-electronico del difractometro.
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Capitulo 3.- Difractémetro convergente

En este apartado se describen |os el ementos optoel ectronicos més significativos
de la arquitectura. El sistema mostrado en la Figura 3.3 esiluminado por lalinea i =
458 nm de un laser de Argon. A la salida del haz laser se ubica una lamina
retardadora de A/4, para rotar la polarizacion del haz laser de forma que quede
polarizado paralelo a ee del polarizador Pol,. Posterior a la [&mina se ubica un
expansor de haz junto con un filtro espacial, obteniendo asi en O la funcién &(r,s).
Seguidamente se ubica la lente convergente L, , que hace converger el haz formando

laimagen de 6(r,s) en O'.

= [TTTTITTII
BRDERZZE

(@) (b)

Figura 3.4.- (a) Pantallade cristal liquido utilizaday (b) los pixeles de la misma.

Ese mismo haz atraviesa una pantalla de cristal liquido de tipo LCTV (Modelo
Sony LCX012BL) extraida de un videoproyector Sony VPL-V500, mostrada en la
Figura 3.4.a. La resolucion de la pantalla es VGA (640x480 pixeles) con un
espaciado entre pixeles de 41 um y una ventana cuadrada de 34 um, tal y como

muestrala Figura 3.4.b.
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En trabgjos recientes [Nicolas 2002] se demuestra que usando luz polarizada
eliptica es posible optimizar la modulacion en los dispositivos LCTV, obteniendo
curvas de modulacion solo de amplitud o sdlo de fase. Los polarizadores Pol4, Pol, y
las laminas retardadoras de A/4 se orientan de tal forma que generen una luz
polarizada eliptica para que la pantalla trabaje en configuracion de amplitud. La

figura 3.5 muestra la curva experimental de transmitancia compleja de la pantalla
parala configuracion de amplitud utilizada.

[y

©
©

Amplitud

©
IS

Fase (unidades 27)
(=} o
N [}

0 32 64 96 128 160 192 224 00 32 64 96 128 160 192 224
Nivel degris Nivel degris

(@) (b)

Figura 3.5.- Curvas experimentales de transmitancia de la pantalla LCTV utilizada en
configuracion de alplitud: (a) modulacion de amplitud y (b) modulacion de fase.

Para calibrar la modulacion en amplitud de la pantalla LCTV se sitta un
radidmetro centrado en O’ y se van enviando sucesivamente |os diferentes niveles de
gris (de 0 a 255) a la pantalla midiendo la intensidad que tiene el orden cero para
cada nivel de gris. Dado que las imagenes enviadas en la panatalla tienen un nivel de
gris constante, précticamente toda la energia del orden de difraccién central esta
contenidaen O’, pues recordemos que la transformada de Fourier de una constante es

una delta centrada en el origen. La amplitud del orden cero es proporciona a la
transmision del modul ador
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Para la calibracion de la modulacion de fase se utiliza el método descrito por
Zhang [Zahang 1994], basado en enviar sucesivas redes a modulador con dos
niveles de gris distintos e ir midiendo las intensidades relativas entre el orden ceroy
el primer orden de difraccion. A partir de las intensidades relativas entre estos dos
ordenes es posible calcular la diferencia de fase entre los dos niveles de gris

representados en la escena.

Como se puede apreciar, la configuracion utilizada en la pantalla LCTV
introduce una modulacion de fase muy baja, inferior alos 0.1 rad, mientras que la
modulacion de amplitud para esta configuracién es practicamente lineal con €l nivel
de gris enviado a la pantala. Con €l fin de corregir las pequefias no linealidades que
presenta la curva de la transmitancia de la pantalla LCTV respecto a la amplitud se
ha aplicado una tabla de gjuste (LUT) a las imagenes antes de ser enviadas a la
pantalla del modulador. Los valores de la LUT se han calculado ajustando por
minimos cuadrados con un polinomio de grado siete la curva de calibracion obtenida
experimental mente.

En e plano P4, justo donde se forma la transformada de Fourier Su,v) de la
escena ese plano, centrado en O’ se sittia un filtro pasa banda H(u,v) que obtura el
orden central junto con las frecuencias més bajas. De no ser asi la intensidad de ese
orden saturaria la camara CCD y no permitiria apreciar adecuadamente €l resto de
frecuencias. Por otro lado, la Unica informacion que contiene ese orden es el valor
medio de la intensidad de la escena f(X,y), parametro facilmente calculable en €
domino real. Inmediatamente detras del filtro H(u,v) se sitla una camara CCD que
capta el espectro de potencia [P4(u,v) x H(u,v) [°. La sefial de video es digitalizada
mediante una tarjeta digitalizadora MATROX-Corona y analizada por un

computador.
Dado que es un mismo computador e que controla tanto la pantalla LCTV,

como la camara CCD, se puede automatizar todo el proceso de forma que funcione

en tiempo real.
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3.2. Aplicacion alaclasificacion de texturas

Como ya se vio en € capitulo 2, una forma de clasificar las texturas se basa
en e andlisis de su espectro de potencias. Cuanto mas similares sean dos texturas,
mas similares seran sus espectros de potencia. En este apartado implementamos una
aplicacion de clasificacion de texturas analoga a la desarrollada en e capitulo
anterior, salvo que en esta ocasion la Transformada de Fourier, en lugar de ser
caculada numéricamente, se realiza Opticamente mediante €l difractémetro

convergente.

Para desarrollar la aplicacion de clasificacion se ésta se ha desglosado en tres
tareas basicas. En primer lugar se procede a la extraccion de caracteristicas de cada
una de las distintas clases de texturas que conforman el banco de iméagenes mediante
una fase de entrenamiento. Una vez obtenidas las caracteristicas representativas de
cada clase, se procede ainiciar la fase de clasificacion. En esta fase se presenta una
imagen del banco de texturas y se extraen sus caracteristicas. Sus caracteristicas son
comparadas con las caracteristicas representativas de cada clase. Finamente, la
imagen es clasificada en aguella clase cuyas caracteristicas sean mas semejantes alas

suyas.

La arquitectura del difractometro permite extraer las caracteristicas globales
Ci(u,v) de una imagen determinada s(x,y) directamente sobre € domino de
frecuencias. Para obtener las caracteristicas de la imagen s(X,y), previamente se
carga en la pantalla de LCTV unaimagen 1;°(x,y) con un nivel de gris constante de
las mismas dimensiones de la escena s(x,y). La cAmara CCD capta el espectro de
potencias P;°(u,v) de esaimagen. Inmediatamente se cambia la imagen I;°(x,y) por la
escena s(x,y) en la pantallay se capta su espectro de potencias P;(u,v). El espectro de
potencias P,°(u,v) de unaimagen constante se capta para restarlo del espectro P;(u,v),
obteniendo de ese modo €l vector de caracteristicas globales Ci(u,v) de laimagen i,

tal como muestra la siguiente ecuacion
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Capitulo 3.- Difractémetro convergente

C.(u,v) =P (u,v)-P°u,v). (3.20)

Al restar los espectros de potencia se consigue evitar la influencia que pueda
tener la presencia de luz difractada por la estructura de la pantalla LCTV y otras
superficies Opticas sobre el espectro de potencia de la escena Pi(u,v). Para obtener
los vectores de caracteristicas C '(u,v) representativos de cada una de las clases de
texturas t, se extrajeron aleatoriamente un conjunto de 20 realizaciones (i = 1,..,20)
de 80x80 pixeles de cada clase y se promediaron los vectores caracteristicos de cada
realizacion tal y como se hiciera en e Capitulo 2. Este proceso se repitié para todas
las clases del Banco, obteniendo las caracteristicas representativas de cada clase t de
textura (t = 1,...M).

Para calcular el espectro de potencia caracteristico representativo de una
determinada clase de textura se promediaron el conjunto de 20 espectros de potencia
obtenidos al seleccionar aeatoriamente 20 realizaciones distintas de esa clase. las
clases de textura. La Figura 3.6. muestra e conjunto de vectores caracteristicos
resultantes de la fase de la extraccion de caracteristicas del Banco de Texturas |
(Figura3.6a) y Il (Figura 3.6b). Como se puede apreciar en lafigura, para una misma
clase de textura, ambos resultados son muy similares, o que permite afirmar la
reproductibilidad del proceso experimental, dado que dichos datos fueron adquiridos
en diferentes procesos. Si se comparan |os vectores caracteristicos obtenidos con los
obtenidos en la simulacion numeérica (Figura 2.16) se puede observar que ambos

resultados son muy similares.
En todas las iméagenes de los espectros de potencia, mostrados en la Figura

3.6 se puede apreciar el bloqueo de las frecuencias mas bajas, producido por €l filtro

situado delante de la camara CCD para evitar su saturacion.

93



(@)

(b)

Figura 3.6.- Espectros de potencia caracteristicos de cada una de las distintas clases de texturas (a)

del Banco | y (b) del Banco 1, obtenidos a promediar 20 realizaciones de cada clase.
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Finalizada la fase de extraccion de caracteristicas, se procedio a la fase de
clasificacion. En cada uno de los procesos de clasificacion se utilizaron un total de
400 realizaciones, 20 realizaciones por clase. Para clasificar una imagen s(x.y)
determinada se extrgjo su vector de caracteristicas Ci(u,v) siguiendo e mismo
procedimiento que en lafase de entrenamiento. Una vez obtenidas las caracteristicas
de laimagen se procedi6 a su clasificacion, utilizando paraello la distancia basada en
el producto escalar definida por la expresion (2.23) en €l apartado 2.1.2. del capitulo
2.

Bancol (80 x 80) Banco Il (80 x 80)
do4 100 do4 100
do6 100 do6 100
do9 85 do9 85
d10 100 di6 100
di6 100 di7 100
di7 100 d20 100
d20 100 d24 100
d24 100 d28 75
d37 100 d46 100
d46 100 d49 100
ds3 100 ds2 100
ds7 100 ds3 100
des 100 ds7 100
d78 100 des 100
dso 100 d78 100
dg2 100 da2 100
ds3 100 ds4 100
ds4 100 dss 100
dss 100 doz 85
do2 95 d101 100
total 99 total 97,25

Tabla 3.2.- Resultados obtenidos en el proceso de clasificacion realizado
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La tabla 3.2 muestra los resultados obtenidos en € proceso de clasificacion.
Como se puede observar en la tabla, la gran mayoria de realizaciones fueron
clasificadas correctamente. Todos los errores de clasificacion se produjeron en las
clases d09, d28 y d92, y fueron confusiones entre esas mismas clases. Hay que
destacar que, como se puede apreciar en lafigura 3.5, |as caracteristicas de estas tres

clases son muy parecidas y ademas poseen un grado estructural muy bajo.

Los resultados obtenidos muestran que los métodos de caracterizacion de
texturas basados en el andlisis de Fourier poseen un mejor desempefio en texturas
estructurales que en texturas estocésticas, dado que son en las clases de texturas
menos estructurales en las que se presentan més cantidad de errores en € proceso de
clasificacion. A pesar de ello, la cantidad de errores cometidos en los procesos de
clasificacion fue muy bagjo en las texturas estocasticas de forma que incluso para
estas texturas el método propuesto se ha mostrado bastante eficaz, pues en la clase en
gue se obtuvieron los peores resultados, hubieron 3 errores de un total de 20
realizaciones, que significa un 85% de aciertos.
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Capitulo 4.- Correlador multicanal en fase.

mezclar las imagenes de la primera columna con las respectivas escenas originales,
realizando e producto entre ellas (segunda columna), la suma ponderada con
coeficientes « = 04 y S = 0.6 (tercera columna) y la raiz cuadrada de la suma

ponderada (cuarta columna).

Comparando las imégenes de la primera columna con las imagenes del resto
de columnas se puede apreciar claramente la ventaja que supone € mezclar la
informacion original sobre la escena seudocoloreada. En ellas se observa como en las
imagenes compuestas se  logrd recuperar gran parte de la informacion perdida al

filtrar la escena

La Figura 4.16 muestra las imégenes obtenidas mediante los filtros de
sectores. Las imagenes se han distribuido siguiendo el mismo orden que en la Figura
2.20 del Capitulo 2. En ellas se aprecia claramente que las frecuencias espaciales
estan coloreadas segun su orientacion. De color rojo aparecen las frecuencias
horizontales, correspondientes a las lineas verticales, mientras que de color verde
aparecen las frecuencias orientadas entre 0° y 60°. Las frecuencias orientadas entre
120° y 150° aparecen de color azul. Las lineas horizontales aparecen de color cian
dado que pasan justamente entre la zona del filtro asignada a canal azul y la zona

asignada al canal verde.

Las imégenes de la Figura 4.17 se han obtenido utilizando los filtros de
anillos, por lo que las frecuencias espaciales aparecen coloreadas segin sea su
periodo. De color rojo aparecen las frecuencias mas bgjas, de periodo comprendido
entre 12 y 24 pixeles, de color verde las medias, de periodo comprendido entre 6 y
12 pixeles, y de color azul las més altas, de periodo comprendido entre 3y 6 pixeles.

Comparando estos resultados con los obtenidos en la simulacién, descrita en
el apartado 2.3.4. del capitulo 2 (Véanse Figuras 2.20 y 2.21), se puede apreciar
como ambos resultados son muy similares, 10 que demuestra la capacidad de la
arquitectura desarrollada en este capitulo para readlizar la aplicacion de

seudocoloracion en tiempo real.
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Figura 4.16.- Escenas seudo-coloreadas con los filtros de sectores.
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Capitulo 4.- Correlador multicanal en fase.

Figura 4.17.- Escenas seudo-coloreadas con los filtros de anillos.
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Cap. 5.- Correlador multicanal de luz blanca

fueron digitalizadas mediante una tarjeta digitalizadora y posteriormente fueron
mezcladas segin el método propuesto en el apartado 2.1.4 del capitulo 2, operacion

que pudo ser realizada dentro del proceso en tiempo real.

Figura 5.22.- Escenas propuestas para seudocolorear.

La Figura 5.22 muestra las escenas propuestas para seudo-colorear. Estas son

similares a las propuestas en el capitulo 2 y 4.

La Figuras 5.23 y 5.24 muestran los resultados obtenidos al procesar cada una
de las imagenes de la Figura 5.22. Las imagenes de la Figura 5.23 fueron obtenidas
mediante los filtros de sectores. En ellas se aprecia claramente como las frecuencias
espaciales estan coloreadas segin su orientacion. De color rojo aparecen las
frecuencias horizontales, correspondientes a las lineas verticales, mientras que de
color verde aparecen las frecuencias orientadas entre 0° y 60°. Las frecuencias

orientadas entre 120° y 150° aparecen de color azul.

191



W%
’f.

7|2 o ZIEN gﬁﬂ%

|
SULERRRANaRREN b ——

Figura 5.23.- Escenas seudocoloreadas utilizado el filtro de sectores.

192



Cap. 5.- Correlador multicanal de luz blanca

A

i

| T
F

&
A

.IFuIﬁluﬂi

Figura 5.24.- Escenas seudocoloreada utilizando el filtro de anillos.
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Las lineas horizontales aparecen de color cian dado que pasan justamente
entre el filtro asignado al canal azul y el asignado al canal verde. Las imagenes de la
Figura 5.24 fueron obtenidas utilizando los filtros de anillos, por lo que las
frecuencias espaciales aparecen coloreadas segin sea su periodo. De color rojo
aparecen las frecuencias mas altas, de periodo comprendido entre 3 y 6 pixeles, de
color verde las medias, de periodo comprendido entre 6 y 12 pixeles, y de color azul

las mas altas, de periodo comprendido entre 3 y 12 y 24 pixeles.

Las imagenes situadas en la primera columna de la figura corresponde a las
imagenes seudo-coloreadas obtenidas mediante el proceso de filtrado, mientras que
las otras tres columnas corresponden al resultado de mezclar las imagenes de la
primera columna con las escenas originales respectivas, realizando el producto entre
ellas (segunda columna), la suma ponderada con coeficientes ¢ = 0.4y S = 0.6
(tercera columna) y la raiz cuadrada de la suma ponderada (cuarta columna). Al igual
que sucediera con las imagenes seudocoloreadas del capitulo 4, la pérdida de
informacion que presentan las imagenes debido al proceso de filtrado es recuperada

al componer la imagen filtrada con la escena original.
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Capitulo 6

Conclusiones

En esta Tesis se ha estudiado la adaptacion de tres procesadores oOpticos,
ampliamente utilizados en el area para aplicarlos a tareas de caracterizacion,
clasificacion, segmentacion y seudocoloracion de texturas. Gracias a la velocidad de
procesado de las arquitecturas propuestas dichas aplicaciones han podido

implementarse para que operen en tiempo real.

El primer procesador Optico adaptado fué un difractometro convergente,
arquitectura basada en la del correlador de transformadas conjuntas (JTC). El
procesador optico construido permitio obtener dpticamente el espectro de potenciade
las imégenes de texturas utilizadas para los procesos de caracterizacion y
clasificacion. Con € fin de poder cambiar dindmicamente las imégenes en el
procesador se utilizd un modulador de luz, configurado en amplitud, para su
representacion. Los espectros de potencias, captados mediante una camara CCD,

fueron digitalizados pararealizar su andlisisy procesado en el ordenador.

La principa modificacion realizada en esa arquitectura, respecto a un
difractdbmetro convencional, para adaptarla a tareas de caracterizacion y clasificacion

de texturas, consistio en situar un filtro pasa-altos delante de la camara CCD con la



finalidad de bloguear €l orden central y las frecuencias mas bajas del espectro de
potencia. De ese modo se logro evitar la saturacion de la cdmara CCD, aumentando
las diferencias entre los distintos espectros de potencia. Esa adaptacién nos permitio
utilizar el procesador Optico para desarrollar una aplicacion de clasificacion de
texturas en tiempo real. Las caracteristicas consideradas para realizar la clasificacion

fueron directamente las imagenes de |os espectros de potencia captados por la CCD.

Los otros dos procesadores utilizados consisten en distintas adaptaciones del
correlador convergente. A diferencia del difractometro convergente, este tipo de
procesadores permiten conservar la localizacion en e domino espacial de la
informacion procesada, 1o que permitiéo desarrollar ademas de aplicaciones de
caracterizacion y clasificacion de texturas, aplicaciones de seudocoloraciéon y
segmentacion. La utilizacién de moduladores espaciales de |uz para representar tanto
la escena como los filtros permitieron cambiar ambas imagenes de forma dindmica.
Con € fin de poder redlizar las aplicaciones de procesado de texturas propuestas en
tiempo real fue necesario modificar la arquitectura del correlador para que permitiera
procesar mas de un canal de forma paralela. Producto de esa necesidad se

desarrollaron dos métodos que permiten convertir un correlador éptico en multicanal.

El primer método propuesto utiliza luz monocromética y se basa en
aprovechar €l paralelismo inherente de la luz para multiplexar espacialmente varios
canales de frecuencia en un unico filtro de fase. Cada canal de frecuencia es
codificado utilizando unafase lineal distinta. Laluz, al atravesar € filtro, es desviada
en distintas direcciones, obteniendo en € plano de correlacion los distintos canales
demultiplexados espaciamente. Es importante destacar que e Unico requisito
exigido paraimplementar e método propuesto en un correlador monocanal es que la
pantalla utilizada para representar 1os filtros pueda ser configurada en modulacion de

fase.
El segundo método propuesto consiste en mutiplexar los canales utilizando

tres longitudes de onda distintas. Para €llo, € sistema éptico es iluminado con una

fuente de luz blanca. La adaptacion del filtro se realiza adosando una diapositiva en
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Cap.6.- Conclusiones

color a modulador del plano de Fourier. En el modulador del filtro, configurado en
amplitud, se representan simultaneamente un conjunto de tres canales de frecuencia.
Laluz al atravesar € filtro es modulada en amplitud por el modulador y en longitud
de onda por la diapositivaen color. Finamente, unacamara CCD en color situada en
el plano de correlacion es e dispositivo encargado de redlizar la demultiplexion de
los tres candles a la vez que capta las imagenes del plano de correlacion,

correspondientes alos canadles R, G y B de las salidas de la camara.

Mediante la utilizacion de luz polarizada €lipticamente se consiguieron
obtener en los moduladores una configuracion de sdlo amplitud y otra de solo fase,
configuraciones que fueron utilizadas en los procesadores para representar las
escenas y los filtros. Con el proposito caracterizar la respuesta de los moduladores y
de compensar las no linealidades introducidas por éstos dispositivos, se calibro la
respuesta de cada configuracion. A partir de ellas fueron calculadas las
correspondientes “look up tables’, tablas que fueron aplicadas a las escenas y los
filtros antes de ser representados.

L as conclusiones més relevantes derivadas del desarrollo de los procesadores

opticos son las siguientes:

e Los métodos propuestos para adaptar los correladores Opticos han mostrado
ser muy eficaces consiguiendo incrementar la velocidad de procesado hasta

ocho veces utilizando filtros de fase y tres veces a utilizar luz blanca.

e S bien la técnica de multiplexado espacial propuesta en €l Capitulo 4 fue
desarrollada para poder codificar cualquier tipo de filtros de amplitud, la
cantidad de canales que se pueden obtener en paralelo en caso de utilizar
filtros binarios es notoriamente mayor que si se utilizan otro tipo de filtros.

e Latécnica propuesta de multiplexado de canales de frecuencia en un filtro de

fase requiere utilizar una orientacion de fase lineal distinta en cada canal s
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|as funciones a codificar no son binarias. De lo contrario habra interferencias

entre las sefiales procedentes de | os distintos canales del sistema.

En la adaptacion del correlador de luz blanca, €l proceso de fabricacién y
calibracion “in situ” de la digpositiva en color permitié encontrar 1os colores
que, situados en €l filtro, optimizan la separacion y equilibran la intensidad

entre los distintos canales del sistema.

En las aplicaciones de procesado de texturas desarrolladas fueron utilizados

tres bancos de filtros distintos. El Banco de Filtros de Gabor propuesto por Navarro

[Navarro 1991] y €l Banco de filtros de sectores anulares, propuesto en este trabajo,

se utilizaron paralos procesos de caracterizacion y clasificacion de texturas, mientras

gue € Banco de filtros de sectores y anillos se utilizd en los procesos de

seudocoloracion. Ademas, € Banco de Filtros de Gabor fue & banco de filtros

utilizado parallevar a cabo los procesos de segmentacion .

Las conclusiones mas relevantes derivadas de las aplicaciones de texturas

desarrolladas son las siguientes:
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El Banco de Filtros de sectores anulares propuesto demostré ser muy
eficiente en tareas de caracterizacion y clasificacion de texturas. De hecho los
resultados obtenidos son muy similares a los obtenidos al utilizar el Banco de

Filtros de Gabor, y alos obtenidos al utilizar todo el espectro de potencia.

El método propuesto de combinar la informacion de las imégenes
seudocoloreadas en frecuencias con sus respectivos originales, ha permitido
obtener imagenes seudocoloreadas donde se identifican a simple vista
claramente los diversos detalles presentes en las imagenes seudocoloreados

en frecuencias.
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La solucion adoptada de escalar los filtros para compensar |a dependencia
que presenta la transformada de Fourier Optica con lalongitud de onda, evitd
recurrir a la utilizacion de procesadores acrométicos, disefios bastante mas
complgos y que requeririan realizar considerables modificaciones en la

arquitecturadel correlador convergente clésico.

La aplicacion de clasificacion de texturas pudo ser implementada
exitosamente en los tres procesadores Opticos adaptados, obteniendo
resultados muy similares a los obtenidos en el proceso de clasificacion
digital. En promedio la cantidad de realizaciones bien clasificadas supero el
98%, oscilando entre un 92% y un 100% en |os distintos procesos.

Tanto la aplicacion de segmentacion de texturas como la aplicacion de
seudocoloracion de frecuencias espaciales fueron implementadas con éxito en
los dos correladores convergentes adaptados. En la aplicacién de
segmentacion, los resultados obtenidos fueron bastante buenos, mostrando,
eso si, una pequefia disminucién de la precision en la localizacion de los
bordes entre clases respecto a los resultados obtenidos digitalmente,
diferencias que atribuimos a ruido intrinseco que poseen todos los
procesadores opticos. Los resultados obtenidos con los procesadores dpticos
en la aplicacion de seudocoloracion de texutas fueron muy satisfactorios y

similares a los obtenidos digitalmente.

Finamente, considerando los resultados obtenidos en las distintas
aplicaciones desarrolladas muestran la utilidad de las arquitecturas Opticas
desarrolladas paraimplementar épticamente métodos numéricos de procesado
de texturas.
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