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Resumen

En este trabajo titulado "Estudio de la Variabilidad de los Campos Receptivos en
las Transformaciones de Campos de Datos. Implicaciones en Transformaciones de
Imagenes y Teoria Retinal" presentamos distintos desarroilos relacionados con el concepto
neurofisiolégico de Campo Receptivo, estudiando Ia influencia de su variabilidad en las
transformaciones algebraico-analiticas que combinan campos receptivos y funcionales. Lo

hemos dividido en 4 capitulos y dos apartados referentes a las Conclusiones y Referencias

bibliograficas.

En el Capitulo 1 hacemos referencia a un conjunto de antecedentes en
Transformaciones de Imagenes donde exponemos distintos conceptos creados y
desarrollados en trabajos anteriores y que constituyen los cimientos de los siguientes
capitulos. Ademas de los conceptos tedricos expuestos. presentamos algunos resultados
practicos de la aplicacion de éstos a una imagen en particular como ejemplo. Se expone los
Filtros de Newton y los aplicamos para obtener nucleos utilizables en la normalizacion de
las intensidades. Destacamos también, dentro de este apartado, la utilizacion de estos

nicleos en la operacién de filtrado de una imagen para la extraccion de bordes.

En el Capitulo 2, hemos desarrollado y aplicado la Transformacion Foveal Dirigida
(TFD), como primer paso en la modelizacion de los mecanismos de atencion que rigen gran
parte del proceso visual. Como punto de partida, exponemos su antecedente en la
Transformacion Foveal para continuar con su desarrollo. La base fundamental se centra en
la posibilidad de dirigir la févea a cualquier punto del campo de datos, dandole mayor
resolucion y funcionando como un atractor de interés. Concluimos este tema proponiendo
areas de aplicabilidad de esta transformada como son utilizarlas como método criptografico

de imagenes y como mecanismo de atencion. Finalmente, hacemos mencion de su

incidencia en la Teoria Retinal.

En el Capitulo 3, presentamos un estudio relacionado con la representacion de
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Resumen

imdgenes y campos receptivos, dandole una enfoque natural v artificial. En primer lugar,
y resumiendo lo expuesto en el Capitulo 1, definimos el concepto de Campo Receptivo
desde el punto de vista natural para a continuacion aterrizar en lo artificial y su relacion
con los funcionales. Esto nos conduce a plantear y estudiar la influencia de distintos
parametros que rodean a las transformaciones de campos receptivos. Para ello, utilizamos
el Reconocimiento de Formas, que como es sabido, constituye la base de la visién artificial,
donde obtenemos distintas conclusiones que reflejamos al final de este trabajo. Ademas,
nos sirve de base para desarroilar un método de descripcién automatica de formas mediante

la localizacién de los campos receptivos.

En el Capitulo 4. estudiamos la variabilidad de los campos receptivos y su
conectividad con la complitud. Desarrollamos un método para la generacion de funcionales
y lo aplicamos basandonos en distintas transformadas clasicas. A parte de éstas,
desarrollamos otros tipos de transformadas como son las Diagonales y las basadas en los

Filtros de Newton. Por ultimo presentamos un marco de aplicabilidad exponiendo su

incidencia en la compresién de imagenes.
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CAPITULO 1

ANTECEDENTES EN TRANSFORMACIONES DE

IMAGENES



Antecedentes en Transformaciones de Imagenes

1.1 GENERACION DE ESPACIOS DE REPRESENTACION

La generacion de espacios de representacion, basada en la expansion de un
conjunto de coeficientes de imagen en un conjunto alternativo, se basa en una conjetura
que, aunque no haya sido reducida a teoremas formales, proporciona pistas para construir
sistemas que resuelvan situaciones practicas concretas. Un caso particular que ha dado un
juego considerable en los procesos visuales y que fue importada, en cierto modo, por el
papel que jugé y juega en los procesos auditivos y en los problemas de transmision y
comunicaciones es la Transformada de Fourier y sus variantes tipo Fourier-Bessel. Otro
caso es el de los momentos donde a partir del espacio canonico se llega a otro por potencias
de las coordenadas que han de ser mantenidas dentro de cierto rango. Esta técnica de

representacion alternativa tiene un origen no perceptual. mas relacionado con la fisica.

Un conjunto cléasico de espacios de representacion, con una gran variedad de
aplicaciones en el Proceso Digital de Imagenes, lo constituye el campo de las
Transformadas de Imagenes, las cuales, al ser representaciones discretas, pueden ser
consideradas modelos deterministas de las propias iméagenes, lo cual las hace utiles en
aplicaciones de extraccion de caracteristicas. Sin embargo, las aplicaciones mas extendidas

en el campo de las Transformadas de Imagenes, pertenecen al ambito de la codificacion y

restauracion.
Codificacién y Transformaciones

El objetivo final de las técnicas de codificacion es reducir al maximo el numero de
bits necesario para llevar a cabo la representacion digital de una imagen. Quizas, la forma
mas simple y drastica de compresion de datos es el muestreo de imagenes limitadas en
banda, por el cual un nimero infinito de pixels por unidad de area se reduce a una muestra,

sin pérdida ninguna de informacion, por lo que el numero de muestras por unidad de area
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se reduce infinitamente.

Tanto la compresion como el cifrado son dos técnicas basadas en la manipulacion
de la representacion de los datos, pero preservando el significado de los mismos. Son, pues.

técnicas semanticas y representan cambios en la forma de codificar los mismos.

De acuerdo con la teoria de la informacion, la codificacion de una imagen puede
ser de dos tipos: codificacion de la fuente y codificacion del canal. En la codificacion de
la fuente, se trata de eliminar la informacion redundante, mientras que en la codificacion

del canal se afiade a la sefial una cierta redundancia para protegerla contra el ruido.

En general, la informacion superflua puede ser estadisticamente redundante o
subjetivamente redundante. La redundancia estadistica es aquella que puede ser eliminada
de los datos sin destruir la informacion; esto implica que los datos originales pueden ser
recuperados. La redundancia subjetiva puede ser eliminada sin que cause molestia al
observador, pero es irreversible en el sentido de que la informacion original no puede ser
recuperada. La idea basica de la compresion es la de transformar la sefial de imagen
correlada, en otra incorrelada, susceptible de ser representada por un numero de bits menor

que la sefial original. La transformacion debe ser lineal e invertible.

Las principales técnicas de codificacion de imagenes pueden ser clasificadas en
diversas categorias [Net80]: PCM, codificacion predictiva, codificacion por transformada,
codificacion interpolativa y extrapolativa, codificacion estadistica, codificacion hibrida y
otras. Estas clases pueden subdividirse dependiendo de si los parametros del codificador
son fijos (codificacion fija) 6 si cambian en funcion del tipo de datos a codificar

(codificacion adaptativa).

Para nuestros propositos podemos subdividir las categorias en dos:
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- Técnicas de codificacion espacial

- Técnicas de codificacion por transformada

En la codificacion por transformada, se aplica una transformada 2D discreta, lineal
e invertible, a la sefial de imagen previamente dividida en bloques, obteniéndose una matriz
transformada. Se seleccionan un conjunto de coeficientes, se cuantifican y se almacenan
o transmiten. La recuperacion de la seial original se logra mediante la transformada
inversa. En este tipo de codificacion se plantean tres problemas basicos: la eleccion de la

transformada discreta decorrelante, la eleccion de los coeficientes a seleccionar y la

fidelidad de la reconstruccion.

Desde el punto de vista de la seleccion de bloques, las transformadas pueden

clasificarse en dos grandes grupos:

- Transformadas por bloques.

- Transformadas solapadas.

En la codificacién mediante transformada por bloques, la imagen de dimension NxN
se divide en B bloques de M muestras, efectudndose una transformacion mediante una
matriz ortogonal de orden M sobre cada bloque, obteniéndose M coeficientes
transformados. Debido a la independencia de cada bloque, se producen discontinuidades
en la imagen reconstruida. dando lugar al “efecto de bloques”. De todas las transformadas
por bloques lineales y ortonormales, solo la KLT (Transformada de Hotelling) produce
exactamente coeficientes incorrelados. Ademas la KLT minimiza el error cuadratico medio
(ecm) entre la imagen original y la reconstruida. El inconveniente que presenta es su

complejidad computacional, determinada por los autovectores de la matriz de N2xN?2

[Gir77].
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La Transformada Coseno Discreta (DCT), que es un sustituto aceptable para la KLT
discreta, presenta unos coeficientes que no estan exactamente incorrelados [Rao90]. Con
objeto de reducir el efecto de bloques, surgieron las transformadas solapadas. Con una
transformada solapada, se transforman L muestras del bloque de entrada en M coeficientes.
siendo L la longitud de las funciones base LT, con L>M. Como se ha de mantener la
frecuencia de muestreo se computan M nuevos coeficientes para cada M nuevas muestras
de entrada. Una vez calculada la LT de un bloque se llevan las M muestras del bloque al

buffer de L muestras. De esta forma habra un solape de L-M muestras en el computo de

transformadas de bloques consecutivos.

Resulta de interés la consideracion de la ortogonalidad. lo que ha dado lugar al
desarrollo de las transformadas solapadas ortogonales [Cas85]. De entre éstas, cabe destacar
las Transformadas Solapadas Moduladas (MLT) y, a su vez, las Expandidas (ELT). Otra
clase de LT son las Transformadas Solapadas Jerarquicas (HLT) basadas en el concepto de

descomposicion multirresolucion de una sefial; de hecho, la HLT puede considerarse como

una Transformada Discreta en Onditas.

Las transformadas en onditas (WT) surgen del procesamiento de sefiales por
descomposicion en canales multifrecuencia y se derivan del Andlisis de Fourier. Presentan
un gran interés en el proceso de imagenes y en vision artificial, ya que los modelos

multicanales se han empleado para explicar procesos de bajo nivel en la corteza visual.

Moreno Diaz y Candela [Can87] han puesto de manifiesto el hecho de que las
transformaciones tipicas presentan propiedades adecuadas para generar espacios de
representacion no tanto debido a los funcionales propios, sino mas bien como consecuencia
de una particion del campo de datos en los denominados campos receptivos. Dichos autores
enfatizan el concepto de complitud, y consideran que en Vision Artificial debe existir un

compromiso basico entre los funcionales a realizar y los campos receptivos, es decir, entre
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lo que se hace sobre los datos y donde se toman éstos, para mantener una constancia de los

grados de libertad impuestos por los objetivos del sistema .

Lo anterior les ha llevado a la introduccion de las Transformaciones de Resolucion
Progresiva (TRP), cuya propiedad inmediata consiste en la obtencion de un espacio de
salida, que representa al espacio de entrada con varias resoluciones. Esto equivale a
disponer en el dominio transformado, de subimagenes con distinta resolucion, equivalentes

a un muestreo variable [Rov92}].

Teniendo en cuenta que el desideratum de todo sistema de proceso de imagenes es
el Sistema Visual humano. parece coherente antes de aplicar cualquier esquema clasico de
codificacion. preprocesar la forma candnica de una imagen, teniendo en cuenta las

propiedades y caracteristicas de los Sistemas Naturales.

Por otro lado, las investigaciones en codificacion de imdgenes orientadas
fundamentalmente por la teoria de la informacién no tienen en cuenta lo que el ojo ve, ni
como lo ve. Los progresos recientes en el estudio de los mecanismos cerebrales de la
visién, han abierto nuevas pistas en la codificacion de imagenes. La sensibilidad direccional
de las neuronas a lo largo del camino visual junto con los procesos separados de contornos
y texturas, han dado lugar a una nueva clase de métodos de codificacion, denominados de

2° generacién que alcanzan muy altas tasas de compresion.
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1.2 EL SISTEMA VISUAL

EL Sistema Visual Humano (SVH) es una parte del Sistema Nervioso, el cual
constituye, sin lugar a dudas, la red de comunicaciones més compleja que conocemos, la
cual esta a su vez controlada por el mas potente computador: el Cerebro. La comunicacion
en esta red se realiza a través de células nerviosas denominadas neuronas. (El cerebro
contiene alrededor de 10" neuronas que es aproximadamente el mismo niimero de estrellas

de nuestra galaxia).

La transferencia de informacidén de una a otra neurona, se realiza de forma
electroquimica, denominandose a la neurona transmisora y receptora, presinaptica y
postsinéptica respectivamente. La accion de una neurona puede ser de dos tipos: excitatoria
e inhibitoria; la primera genera pulsos en la neurona postsinaptica, mientras que la segunda

inhibe los pulsos existentes.

Para tener una idea de la complejidad del Sistema Nervioso (SN) podemos
imaginar una red de 10'?neuronas, conectadas en cascada, en paralelo y con realimentacién.

En la siguiente figura se muestra una imagen correspondiente a este esquema organizativo.
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El analisis de este tipo de red podria parecer, a priori. si no imposible, si bastante
dificil. Sin embargo, hay una serie de caracteristicas que simplifican este estudio y que
hacen posible actualmente analizar el SN sobre una base célula a célula. Estas

caracteristicas son:

En el SN solo existen dos tipos de sefiales: una para distancias largas y otra para
distancias cortas. Estas sefiales son casi idénticas en todas las neuronas,
independientemente de la informacion que transporten. sea ésta visual, tactil, audible,
etc. Mas aun, su forma no varia de especie a especie. Lo que permite al cerebro
distinguir entre dos sefiales idénticas, es la trayectoria seguida por cada una de las
sefiales, en otras palabras, el cableado. Existe por tanto un entramado especifico de
neuronas correspondiente a cada tipo de excitacion. Desde un punto de vista matematico

existe un mapeo uno-a-uno entre las diferentes partes del cuerpo y el cerebro.

1.3 CODIFICACION RETINAL

El ojo es el sensor de las sefiales visuales, siendo la retina la capa neurosensorial del
ojo. La anatomia de la retina muestra cinco tipos de células organizadas en capas,
existiendo una correspondencia anatomico funcional entre ellas. Los fotorreceptores
transforman la seiial luminosa en una sefial eléctrica cuya duracion y amplitud dependen
de la intensidad y longitud de onda de la luz incidente. Tras esta primera capa somatica se
situa la capa plexiforme externa donde se encuentran las conexiones sinapticas de
fotorreceptores con células bipolares y horizontales y tras ella la capa somatica interna con
los cuerpos celulares de bipolares, horizontales e interplexiformes. Las células horizontales
reciben informacién de los fotorreceptores y envian su salida tanto a fotorreceptores como
a bipolares. Las bipolares por su parte, transforman la informacién aferente entre las dos

capas plexiformes, es decir, sus salidas alimentan las conexiones con las c€élulas amacrinas
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y las ganglionares (conexiones que forman la capa plexiforme interna), cuyos cuerpos
celulares forman la capa somética mas externa de la retina. Los axones de las ganglionares
forman el nervio optico que abandona el ojo a través del punto ciego y lleva las salidad de

estas células al cuerpo lateral geniculado (CLG).

Este constituye la “primera parada” de la sefial visual antes de llegar a la corteza
visual, y morfolégicamente esta formado por seis capas de neuronas divididas en dos
grupos: las capas parvocelulares (de células de pequefio tamafio) y las capas
magnocelulares (de células més grandes). La neurofisiologia relaciona la actividad del
CLG con el procesamiento de color y codificacion de movimiento, si bien por nuestro
grupo se ha propuesto un mecanismo de computo invariante frente a cambios externos
globales de iluminacién que residiria en el CLG y que haria uso de una accion del tipo

inhibicién presindptica, tal y como se explicard, en su version artificial, mas adelante en
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el capitulo 2.

En el SVH la imagen retiniana es muestreada por unos 125 millones de

fotorreceptores, y el nervio optico consta, por contra. de un millon de lineas

[Lei72][Tru6s].

Las retinas de muchas especies presentan una region central o févea donde la
agudeza visual presenta un maximo. En esta region, la poblacion de fotorreceptores es mas
densa que en otras zonas retinales y las células estan desplazadas lateralmente, de forma

que la luz incida lo mas directamente posible sobre los fotorreceptores.

Un concepto intimamente ligado a la computacion o proceso por capas es el de
computacion paralela. Dentro de cada capa existen multitud de células (procesadores)
trabajando en paralelo sobre los datos de sus campos receptivos. Las células de una capa
determinada no hacen todas ellas lo mismo ni son sensibles a exactamente los mismos tipos
de estimulos sobre su campo receptivo. Este paralelismo en el proceso implica, pues, una
extraccion de caracteristicas diferentes de la informacion de entrada. El proceso en paralelo
dentro de una capa se complica conforme la informacion llega al cerebro, donde existen
diversos caminos de bifurcacion y la computacion en paralelo ha de verse no solo dentro
de una capa sino entre capas diferentes: areas paralelas diferentes tienen funciones
independientes. El analisis apropiado de los procesos retinales, pues, ha de basarse en los

conceptos de computacion por capas, contenidos en germen en los escritos de McCulloch

y Pitts [McC90].

Intrinsecamente unido al concepto anterior de computacion por capas, se encuentra
el concepto de Campo Receptivo, hoy en dia adoptado por ingenieros y matematicos. El
Campo Receptivo de una célula en una capa determinada es el conjunto de células de la

capa anterior que le envian sefiales. El mimero de células que procesan la informacion y el



Antecedentes en Transformaciones de Imagenes

tipo y tamafio de los campos receptivos varia de capa a capa, existiendo una continua
contraccion y expansion de los lugares en donde es procesada la informacion. En cada capa
se observa un altisimo grado de solape entre campos receptivos vecinos, lo que unido a la
convergencia y divergencia de informacion entre capas, ha dado lugar a la formulacion de
diversos modelos de localizacion y deteccion de estimulos [Bol89][Grii73], preservacion
de informacion (y su relacion con la complitud de las transformaciones llevadas a cabo
por las neuronas vistas como procesadores [Bol89][Mor79]), percepcion de movimiento

[Grii73] y funcionamiento de ganglionares en retinas de antibios [Mor63].

A través de todo lo anterior es presumible que. en este esquema de computacion por
capas, conforme la informacion progresa en su camino hacia zonas mas centrales del
cerebro, el significado de la actividad neuronal se incrementa dramaticamente. A medida
que nos movemos desde los sensores, el grado de complejidad semantica aumenta y se
hace mas dificil descifrar la funcion neuronal atendiendo nicamente al registro de su
actividad eléctrica. Es aqui donde resulta necesario un analisis tanto de la cooperatividad

neuronal como de su morfogénesis, si se pretende llegar a un conocimiento de la funciéon

nerviosa. [Mat90]}[Mir] .

El uso de los dos conceptos ya expuestos, Campo Receptivo y Computacion por
Capas, hace ver la actividad neuronal global (tomando como entrada la salida de los
fotorreceptores y como salida Ia sefial en el nervio 6ptico), desde un punto de vista formal
matematico, como la implementacion natural de una operacion convolutiva. Asi, la capa
de fotorreceptores de una retina daria el resultado del muestreo de una imagen a la siguiente
capa de células, las cuales accceden a frozos de la imagen, los frozos que caen
efectivamente sobre sus campos receptivos, que en conjunto barren toda una imagen
digitalizada. Sin embargo, existen varias diferencizis importantes: la actividad de las células

ganglionares realizaria una convolucién cuyos nucleos no tienen una funcionalidad

constante ni espacial ni temporalmente.

10
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1.3 CONVOLUCIONES GENERALIZADAS

Un Campo de Datos arbitrario, discreto y muitidimensional, se puede definir por
un espacio de entrada, de dimensién n, tal que la posicion ij...n esta ocupado por un
numero, f; ,. En el caso de que el Campo de Datos fuese una imagen, f; , indica. por

ejemplo, la intensidad luminosa (tonalidad de gris).

Una transformacion sobre f; , (espacio de entrada) es un conjunto de reglas R;;

(una regla para cada posible n-tupla de los subindices ij...n), tal que, aplicadas a todos los

numeros f; ,, generan un nuevo espacio F;; , (denominado espacio de salida).
Fi . 0= Rijnl¥in fijn) Ec. 1
El marco general para la creacion de transformaciones sobre la base de
convoluciones generalizadas estd basado en una propuesta de Moreno-Diaz y Rubio
[Mor78] y modificaciones posteriores [Mor84], actualizada y adaptada a los objetivos del
proceso visual. La hipétesis fundamental consiste en considerar la regla de decision como

una transformacion, en lugar de considerarla como definitoria o determinante de un sistema.

Haremos el desarrollo tedrico para una dimension, ya que los resultados son

facilmente extensibles a mas dimensiones.

Una Convolucion Generalizada se basa en una unica regla de transformacion que

se aplica a todos o parte de los valores f, contenidos en los lugares 1.
Fi =Ri{vifiu} ¥ : Ec. 2
A partir de la regla del elemento en la posicién cero, la regla para el elemento en

11
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la posicion k se obtiene sustituyendo cada f; en la regla por f .,

Fr =R {¥; fin} Ec.3

Una transformacion multidimensional en la que existe una convolucion generalizada

para una (0 mas) dimensiones, es invariante en esas dimensiones.

Al imponer restricciones sobre la regla de transformacién, podemos obtener

distintos tipos de convoluciones generalizadas, como son las algebraicas, las analiticas y

las algoritmicas.

1.3.1 Convoluciones Algebraicas. Filtros Digitales

En el caso de sefales temporales discretas y permitiendo que la regla de

transformacién sea una funcion arbitraria de los valores:

x(t),x(t-1),x(t-2),...y(t-1),y(t-2)

se generan los filtros digitales arbitrarios:
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| R > e . . .. '
x(t-T) x(t-1) x(t) U y(t) y(t-1) y(t-T"

Si la regla es lineal en la forma de factores de peso o nucleos, se obtienen los filtros

digitales lineales, recursivos o no.

x(t-T) x(t) y(t-1) y(t-T9
% % ! i — y(t) | i I I I

' A
, aN [51//
*\/\ f}
> § .

Si ademas de ser la regla R; una expresion algebraica y lineal, el sistema es no

recursivo, se tiene la convolucion convencional. La regla:

i’,ifi Ec. 4

13
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corresponde a una transformacion lineal arbitraria. Con la condicién de la ecuacién (3),

resulta Jaregla R,

Ro__'Z aoif;
i

que con la condicién (2):

Fk=,~z aoifnk:iz o (%,0) Ec. 5

El proceso se ilustra en la siguiente figura.

Fi Fi+k
k
-« >
F Y / i
ali a0i
a0l aON a0l aON
F' i
i'=0 =k
RO

Los «; son los "factores de peso”, o el nicleo de la convolucién, referidos al origen.

1
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1.3.2 Convoluciones Analiticas

Una familia importante de convoluciones generalizadas es la que caracteriza a los
sistemas no lineales polindmicos, invariantes en espacio-tiempo, los cuales corresponden
a la caracterizacion de Volterrra-Wiener [Wie58]. En esta situacion, la regla puede
expresarse por una funcion analitica de los f. Es importante notar que estrictamente la
regla R es un funcional ya que desde el punto de vista del analisis clasico, las variables no

son los f;, sino los indices, es decir las direcciones de memoria.

Al ser la regla una expresion analitica, puede ser desarrollada en series de potencias.

correspondiendo en un caso unidimensional a un desarrollo de N variables.
R(igsn)=R(0...0) *E@R/AS) f‘zofl+>‘;§(a2R/afiafj) A
siendo:
W=ORISf), , 5 W, =@ RI&f3f) fof0

donde W;, W , son los nticleos de primer y segundo orden introducidos en la teoria de

sistemas no lineales.

Moreno Diaz y Rubio [Mor78] demostraron que un sistema polindmico es
equivalente a un expansor del niimero de funciones de entrada seguido de un sistema lineal,

tal como se ilustra en la siguiente figura.
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f1 f2.......... N2 f1 2. ... fN2
Y.y Y Y Y Y
Sistema Polinémico ——— 3 Expansor

‘ ‘ ‘ fl.. |l mNeaeas. lnes..

Yy Y

f1 2 N2

YYY Y ¥

Sistema Lineal

vy
f2

fl N2

Consideraremos, como ilustracidn, el caso de un sistema de segundo orden, es decir,

un sistema que vendria caracterizado hasta los nucleos de Wiener de orden dos.

Un sistema no lineal polinémico de orden dos comporta los coeficientes F;:

F‘_=§: ai/j+§:zk:aijkffk

Introduciendo las nuevas variables funcionales T, = f f, y redenominando los
indices tales que, a cada pareja jk le hacemos corresponder un nuevo indice 1 (1=1,...N%),
resulta:

F,=r~k= f

J

fi

16
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Es decir;

F’_=IZ a’_fj+2[: a“I‘l
un sistema lineal expandido y redundante. .

Renombrando las variables, resulta:

donde «; es una matriz de N* x(N? +N*).

En principio, la solucion inversa de la ecuacion anterior, con mas incognitas
funcionales -T}- que variables funcionales -F;- lleva a un problema diofantino en
funcionales. Aunque ello pueda ser estrictamente el caso, el numero de variables
funcionales independientes no es N*+N* ya que, obviamente, por encima del indice N2, las

nuevas variables funcionales no son independientes de las anteriores.
Las condiciones suficientes para la existencia del sistema inverso serian:
1°) Las variables funcionales presentes en la expansion han de ser independientes,
para evitar redundancia. Por ejemplo, si f; y f; estdn presentes, no lo puede estar f;
f. Igualmente, si f; esta presente, no lo podra estar f? y viceversa.
2°) Lo anterior reduce a N? (niimero original de grados de libertad) el nimero de los

a; que estdn presentes en la expansion. Ademas, si «'; es la matriz reducida, debe

cumplirse |a';|#0.
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3°) En general, ningun f; debe ser cero. Este es un requisito facil de conseguir en el

preproceso de imagenes, por medio de una traslacion del origen de intensidades.

Segln esto, si se cumplen los requisitos anteriores. la transformacion no lineal

inversa existe tal como ha indicado Mufioz [Muii87].

Si una representacion polinémica de segundo grado cumple 1°,2° y 3°, existe
la transformacion inversa, que viene dada por las expansiones y reglas de
solucion expresadas a continuacion :
En efecto, partimos de la representacion
F'_=Z o UI‘} con |a U_|¢0
J
computamos
_ _ -1
I"_—Z ﬁiij con f=a

Puesto que T, contiene los f,.f; como f, o bien £, f; y segun las condiciones (1,2,3) resulta:

Si f, esta presente, asi como fi f,, entonces

I, =f, y I\ = f f, de donde f, = I'./f,, de forma semejante se procede para otras

combinaciones de productos de las funciones de origen.

Como ilustracién practica, consideremos una retina de cinco fotorreceptores (f;, f,,

f,, f,, ;). Una forma sistematica de conseguir un conjunto I" independiente de orden dos es

el siguiente:

18
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luego, la transformacion no lineal seria:
Fi= ayfy + apfify + aphfy + by + o (i_= 1,...; 5)

los «; pueden ser los coeficientes de cualquier transformada lineal con inversa

(Jo:;/#0), por ejemplo, la de Fourier, Fourier-Bessel o los Momentos.

La transformacion inversa sera:

_ I |
T —Z BU‘F/ con f=a

f, =T f, = Ty/f}; oy £ = D/E,

La ampliacion de estos conceptos a dos dimensiones no es unica, y dependera de
la regla de definicion. Por ejemplo, podriamos realizar una expansion por €tapas, primero

por filas y posteriormente por columnas. Dada una imagen de dimension NXN la expansion

sera:

Por Filas: Si j=1 entonces I'y=1;

si no Iy =1 * L

El resultado de la expansién por filas puede observarse en la siguiente figura.
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Imagen Original Imagen Expandida por
Filas
Por columnas: Si i=1 entonces 5=ty
sino Iy =Ty *Tiy;

i L

de esta forma nos aparecerian los productos cuadruples:

Lij « D o Tigga T
Esta transformaciéon al ser multiplicativa tiene la ventaja de ser simétrica
direccionalmente. En la siguiente figura se muestra el resultado de la expansiéon por

columnas:

Imagen Expandida por Filas imagen Expéndida por Filas )_r
Columnas
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Otra posible definicion seria tomar como referencia la diagonal y generalizar el

ejemplo unidimensional del siguiente modo:

Sii=j entonces I'=1;
Si1<j : I = Lij o I
Siij " L5 =Ty« I

Observamos que en este caso solo aparecen los dobles productos. En la siguiente

figura se muestra el resultado de esta Gltima expansion:

Imagen Original Imagen Expandida
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1.3.3 Convoluciones Algoritmicas

En distintos trabajos anteriores, desarrollados por miembros de nuestro grupo de
investigacion, se han desarrollado ejemplos relacionados con esta convolucion. Uno de
esos ejemplos serian las transformaciones no lineales, cuyo objetivo es la normalizacion

de las intensidades.

Segun Mufioz [Mufi87], un método para alcanzar el objetivo anterior es mediante
un filtro lineal paso alto, seguido de un procedimiento de escalado para estandarizar el

rango de variacion de las intensidades.

Una transformacion sencilla que proporcione las invarianzas traslacionales y

homotéticas se consigue por medio de la expresion local:

, I(x,y)- Min [1(x.)]
I’ x9)= K 3ax U] - Min UGep)]

Las invarianzas requeridas suponen la accién de un filtro no lineal. La naturaleza
de la no linealidad viene dada por la homotecia en el dominio de las intensidades. En
general, ésta es una propiedad que tiene como expresion el cociente de dos

trans-formaciones lineales, cuyos niicleos cumplen la propiedad:

fo W(x,y,x",y)dx'dy’=0
donde C es el campo receptivo. En el lenguaje de las estructuras computacionales
paralelas, la expresion anterior requiere que el campo receptivo C de cada unidad

computacional tenga partes excitadoras e inhibidoras que se cancelen.
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Esto permitio establecer y demostrar a Mufioz [Muii87], el siguiente teorema:

Teorema. Si T, y T, son dos transformaciones lineales, caracterizadas por los

nucleos W, y W,, tales que:
[e Wixy:x"y ) dx'dy'=0 y [ Wa(xy;x"y") dx'dy’=0

la transformacion no lineal T, definida por:

T, (£(x,y))

T(£(x,y))= Tz(f(XIY)) =" (%, ¥)

es tal que f'(x,y) es invariante frente a traslaciones y homotecias en

intensidades.

A modo de ejemplo, presentamos una demostracion practica del teorema anterior.
Convolucionamos una imagen con una mascara tipo Laplaciana. En la siguiente figura,
presentamos:

a) Imagen Original

b) Imagen resuitante de aplicar a la imagen original una homotecia y una traslacion.

¢) y d) Resultados de procesar las imagenes anteriores segin la transformacion no

lineal, que corresponde a una Convolucion Generalizada.
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iguales.

Se puede observar, y se ha constatado numéricamente, que las imagenes ¢) y d) son

24
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1.4 FILTROS DE NEWTON.

Segun un estudio realizado por Moreno Diaz [Mor93], un Filtro de Newton es el
resultado en cascada de unos procesos S(+) y R(-) expresados por N(Am, Dn, ...) donde

"m" es el orden del proceso aditivo (numero de filas suma) y "n" es el orden de la diferencia

(nimero de filas diferencia).

Por ejemplo, el filtro N(A2,D2) se obtiene por la aplicacion de las reglas:

Al 11

A2 121

D1 11-1-1
D2 102 0 1

Una clase de transformaciones, son las denominadas transformaciones globales

generadas a partir de Filtros de Newton de anchura fija.

Se define la Anchura de un Filtro de Newton, N(An,Dm), como el nimero total de

componentes del filtro:n+m+1.

Dado un numero natural L>=1, existen L Filtros de Newton.

Veamos el conjunto de Filtros de Newton de una cierta anchura determinada, L,

como un conjunto de vectores L-dimensionales:
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N1 =N(An)
N2 = N(An-1,D1)

NL-1=N(Al.Dn-1)
NL = N(Dn)

donde L=n+1. Las componentes de esos vectores se puede expresar como:

para el primer vector. Para el segundo. la componente k-ésima vendra dada por:

aes

con k=0...n-1, obtenemos los primeros n elementos. El elemento n+1 es (-D*'=-1.

Convenimos que:

s

si b<0 o si b>a. De esta forma, para el tercer vector:
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donde k=0...n-1 con las convenciones anteriores vy el ultimo elemento (-1)**'=1, y la k-

¢ésima componente del vector 1 queda:
GUARINY
J |k

con k=0...n-1, donde la tltima componente del vector es (-1)"*"' e i#L. Para el ultimo

vector tendremos:

kn
-1 u

con k=0..n.
Ejemplos:
1.- Para L=2 formamos los filtros N(Al) y N(D1):

N1=N@AD=(1,1)
N2 =N(D1) = (1,-1)

2.- Para L=3, tenemos:
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NI1=N(A2)=(12,1)
N2 = N(AL.D1) = (1,0,-1)
N3 = N(D2) = (1,-2,1)

3.- Para L=4 los vectores correspondientes a los filtros seran:

N1=N(A3)=(1,3,3,1)

N2 =N(A2,D1) = (1,1,-1,-1)
N3 =N(A1,D2) = (1,-1,-1,1)
N4 = N(D3) = (1,-3,3.-1)

Con los ejemplos anteriores, se puede formar las matrices cuyas filas son los
correspondientes vectores de pesos de los Filtros de Newton. Dichas matrices son
cuadradas y las llamaremos Matrices de Newton. De esta forma, siguiendo con los ejemplo,

la Matriz de Newton de orden 2 es:

y la de orden 3:

1 2 1
1 0 -1
1 -2 1

y asi sucesivamente.
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Dependiendo de la combinacion de S(+) y R(-) que se aplique y existiendo al menos
una de esta ultima, podemos conseguir facilmente nicleos que cumplan las caracteristicas
presentadas en el teorema del apartado anterior. Por tanto, en este trabajo, hemos obtenido
distintos nticleos a partir de los Filtros de Newton para aplicarlos al teorema del apartado
anterior. En la siguiente figura se muestra una demostracion practica de dicho teorema con

los nticleos obtenidos en esta seccion. Presentamos:

a) Imagen Original
b) Imagen resultante de aplicar a la imagen original una homotecia y una traslacion.
¢) y d) Resultado de procesar las imagenes anteriores segtin la transformacion no

lineal, que corresponde a una convolucion generalizada.

Nuevamente, comprobamos que las imagenes c) y d) son iguales.
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Como caso préctico, estos niicleos obtenidos a partir de los Filtros de Newton lo

podemos aplicar para una operacion de filtrado de una imagen para extraer los bordes de

los objetos. En la siguiente figura presentamos:

a) Imagen Original

b) Imagen resultante de aplicar la operacion especificada anteriormente.
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1.5 TRANSFORMACIONES EN CAMPOS DE DATOS

A partir del estudio de las Transformaciones de Campo Receptivo Variable iniciado
en 1.987 por Candela [Can87], han sido desarrollados una serie de teoremas. lemas y
demostraciones (Bolivar[Bol89]), relacionados con conceptos de Complitud en

transformaciones que combinan particiones con funcionales.

Un concepto basico en Transformaciones de Imagenes y en Vision Artificial es el
de Descripcion Completa. Una descripcion es completa en su entorno visual. si la
descripcion contiene todos los datos y propiedades de éstas necesarias para cubrir unos
objetivos. A nivel analitico, los objetivos que se establecen consisten en admitir que una

descripcion es completa cuando ella puede recuperarse del entorno visual.

Los conceptos de complitud de una transformacion con relacion al campo receptivo
y a la funcion fueron introducidos por Candela en 1.987 [Can87]. Segtin dicho autor, en
vision artificial débe existir un compromiso bésico entre los funcionales a realizar y los
campos receptivos; (en otras palabras, lo que se hace sobre los datos y donde se toman

éstos), para mantener una constancia de los grados de libertad impuestos por los objetivos

del sistema.

Dicha constancia permitié establecer una especie de principio de conservacion que
viene determinado por los funcionales computados y por los campos receptivos que,
ademas, reflejan una situacién de dualidad, en el sentido de que la complitud requiere

aumentar el nimero de ellas si el otro disminuye y viceversa.

Por otra parte, los conceptos de Campos de Datos y Particiones fueron introducidos
por Moreno-Diaz y Bolivar en 1.989 {Bol89] como resultado de una generalizacion de la

representacion de imagenes en una, dos, o mas dimensiones.
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Un Campo de Datos Unidimensional de longitud N v resolucién R es un conjunto
ordenado de N lugares i. (i=1...N), tal que a cada lugar puede asignérsele un numero i (real,
complejo o de otra indole) con resolucion R. Los lugares i deben entenderse como "hojas
en archivo” mientras que R debe entenderse como el maximo numero de huecos binarios

necesarios para alojar los posibles datos li. El niimero de grados de libertad "extendido” de

un campo de datos es, en general:
N*R

Dado un campo de datos D(N,R) una transformacion de D es una regla & que

permite pasar de D a D'

D(N,R) ——-—- & —————- >D'(N'R)

Segun dichos autores, y siguiendo a Moreno Diaz y Candela [Can87] una
transformacién & proporciona una representacion completa si y solo si existe la

transformacion inversa &'. tal que

D'(NLR) ~——— & —————- > DMN,R)

Dentro de la Teoria de Sistemas, una transformacién corresponde a la accion de un

sistema sobre el espacio de las entradas y quizas el de las salidas, para generar un nuevo
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"slide" del espacio de salidas.

En tal estructura, se puede definir y visualizar lo que se entiende por "Campo

Receptivo".

Segiin dichos autores, el sistema a considerar transforma f(x) en F(x'), donde x y

x' son dominios que pueden coincidir, a través de una transformacion arbitraria:
F(x) =T [f(x)]

Se admite que existe un "dominio maximo" en la definicion de f(x), con respecto
a la variable independiente x. Por ejemplo, si x=t (¢l tiempo), x va de - (6 0) a t (instante
actual), igual que X', analiza todos los valores posibles de f(t) antes de t para concretar el
valor F(t). Si la variable es espacial, el anterior "principio” de causalidad puede romperse,

es decir, X' puede ser tal que x>X.

Primeramente, se habla de "dominios totales" de las variables x y X’ (que pueden ir
de - a +m, 0 de -= a X,, 0 viceversa o de X, a X,). Esto se corresponde al dominio de x
donde f(x) (como familia) puede existir. Lo que esto quiere decir es claro en el caso de una

retina con una imagen estatica, pero también queda claro si x es el tiempo.

Para una "operacion" F(x'), en la posicion x', su dominio es la "zona de x donde se
adquieren valores de f(x) para tomar la decision F(x'). Asi, tenemos la siguiente condicion

(C,) como condicion suficiente:

C,: Establecido el dominio total de f(x), una transformacion F(x!) es una
Transformacion de Campo Receptivo Variable (TCRV) si, para todo x', el dominio

de F(x') es el dominio total de x. (Condicion suficiente).
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Por ejemplo, todo sistema causal lineal en el tiempo realiza una Transtormacion de

Campo Receptivo Constante (TCRC).

Siguiendo con lo anterior, se puede llegar a una condicion mas restrictiva para las
TCRC. Para ello, se define el concepto de "tamafio" del campo receptivo de una
transformacién F(x'). Admitamos que x soporta una métrica de distancias tal que la
distancia entre dos puntos X, y X, es el valor numérico d(x,,x;). Asi, pasamos a la condicion

mas restrictiva de TCRC siguiente:

C,: Dada una distancia d(x,x,) medida en x. una transformacion F(x') es TCRC si
F(x') decide sobre el dominio comprendido por (x; < x < x) tal que d(x; x)=cte para

todo x'.

Asi, la generalizacion de lo anterior resulta en cierto modo trivial: Sea el dominio
x y la definicion de distancia d(x, x,) entre dos "puntos" de x. Sea D el dominio definido
por los intervalos determinados por las parejas (X;Xa, X3Xs, XsXes -+ XiXn), €s decir, D=(d,,,
ds,, ..., diy) donde D(,d,,,) €s una ristra que contiene las distancias d,,, para los valores
predefinidos de | y m, D es constante si cada dy, lo es, uno a uno.

Entonces, en general, se llega a la condicion Cy:

C,. Una TCRC es una transformacion F(x)) tal que, para todo x', su dominio

cumple la condicion D=cte. Des el campo receptivo.
Luego una TCRV es una transformacion donde D no es constante.
Una Transformacién Pura de Campos Receptivos (TCR) es tal que el numero de
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dominios independientes de F(x") es igual al niimero de grados de libertad de f(x), N.

Unas TCR triviales son las TCR e {TRC}, es decir, por ejemplo, la transformacion
base de identidad. |

Para la situacion de complitud analitica, el numero de grados de libertad es el de

pixels de la retina. Veamos con mas detalle el concepto de "independencia” de los campos

receptivos.

Un conjunto {D} de campos receptivos s independiente si ninguno de ellos puede
obtenerse como una funcion (en el sentido analitico) de otros del conjunto. El concepto de
"funcién" requiere que se especifiquen las operaciones entre dominios, que, en esencia
desde el punto de vista que aqui nos ocupa, son las operaciones entre conjuntos. Es decir.
un dominio D (o campo receptivo D) es un subconjunto de una Retina. Definimos la unién

de dos dominios en el sentido usual de teoria de conjuntos. Entonces:

Un conjunto {D} es independiente si ningun De{D) puede obtenerse por union

de miembros de {D}.

Ademas si la dimension B de {D} (B=cardinal{D}) es igual a N, entonces {D}
es completo y cualquier transformacion con esos campos receptivos es una transformacion

pura de campos receptivos (TCR) y la funcion (o funciones) que se realicen son irrelevantes

respecto a la complitud.
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Transformaciones Foveales Generalizadas

2.1 ANTECEDENTES

Como se indico en el Capitulo 1, un dominio puede estar caracterizado por
distancias d,,. Consideremos los dominios tales que cada uno es caracterizable por una
Unica distancia. Es decir, sea {D} un conjunto de M dominios D;, con distancias d;. Estas
distancias pueden ordenarse de menor a mayor y en caso de igualdad, por la proximidad al
origen del menor elemento de D. Llamaremos C, a este criterio de ordenacion. Segun esto,

una Transformacion de Resolucién Progresiva (TRP) es aquella en la que :
a) {D} es independiente.
b) {D} esta ordenado segin un ciertoi criterio C..
¢) {D} es completo.

Por ejemplo, la transformacion de Haar es una TRP. y las propiedades relevantes
de dicha transformacion se deben, en esencia, a que es TRP y no la forma de las funciones

(o nucleos) empleados.

Una clase particular de TRP's que estan inspiradas en el "moving average", son las

transformaciones denominadas "foveales", ya que para una retina, proporcionan la maxima

resolucion "directa" en la parte central o "fovea".

La idea de TRP foveales parte del hecho de que en una particion completa global
de una retina se puede jugar con los grados de libertad iniciales, para deducir, o imponer,
campos receptivos o dominios independientes, a nuestra eleccion. La idea se ilustra
imponiendo la existencia de todos los campos receptivos de una dimension dada, d, sobre

la retina, de forma que sean independientes. Para una dimension dada, d, existen:
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N
|
~ | i -
CAPA .
- i { D=N-d+1
DE ‘
. elementos
PROYECCION
. | ]
{

subretina

D=N-d+1 dominios linealmente independientes. Estos D, aumentados con un niimero d-1

de dominios linealmente independientes de dimensién 1 arbitrarios (es decir, dominios

correspondientes a la transformacion identidad), forman una TRP. Es decir:

Dada una retina de N grados de libertad y una dimensién d<N arbitraria,

existe una TRP formada por todos los dominios linealmente independientes de

dimension d, mds d-1 dominios unitarios distintos y arbitrarios.

1

Los N-d+1 dominios de dimensién d son independientes, por construccion.
Asimismo lo son los d-1 dominios unitarios distintos y arbitrarios.

Seguidamente, formemos la matriz A, de NxN, por yuxtaposicion de las matrices:
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a: de dimension (N-d+1)*N (dominios de dimension d)

b: de dimensién (d-1)*N (dominios unitarios)

Es decir:

Ya que los dominios unitarios pueden ser cualesquiera, los podemos elegir de forma
que estén "centrados”, es decir, que su unioén proporcione un dominio de dimensién unica
situado en el centro de la retina. Este "dominio unién" puede considerarse como una

subretina, al que nuevamente se le puede aplicar el procedimiento anterior.

Una TRP con las propiedades anteriores es lo que entendemos como

Transformacion Foveal.

Como ilustracién, consideremos una retina de 256 grados de libertad (N=256),

donde a la imagen original se le ha aplicado distintas transformaciones foveales.

Imagen Original
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En este punto, proponemos una nueva transformacion. de tal forma que la fovea se
pueda dirigir a cualquier punto del Campo de Datos. Llamaremos a esta transformacion,

Transtormacion Foveal Dirigida (TFD).
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2.2 TRANSFORMACION FOVEAL DIRIGIDA

Al igual que la transformacion foveal, la TFD esta inspirada en el "moving

average", con la diferencia que los dominios unitarios se pueden colocar en cualquier zona

de la retina. Veamos un procedimiento para obtener la TFD.

Vamos a definir primeramente, el nimero de subconjuntos de dominios de

dimensiones diferentes que se van a admitir. A cada subconjunto se le denomina "capa de

proyeccion”. Sea K el numero de tales capas, tales que el cardinal de cada capa es

constante.

Se tiene que cada cardinal es:

N
d = ) —
(enr) e
donde N representa los grados de libertad.

Para la primera capa se tiene una dimension (N-d+1)

e iterativamente, para la capa 1

En general, si N/K no es entero, la ultima capa proporciona una subretina de

dimension:
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N
N =(K-1)—
K&-DE

Analicemos un ejemplo numérico. Consideremos una retina de N=128, con 4 capas

de proyeccion (K=4). Se tiene que el cardinal de cada capa es:

Es decir, cada subconjunto de dominios esta formado por 32 elementos.
La dimension de los elementos de las capas son:

d,=128-32+1=97

d,=97-32=65
d,=65-32=33
d,=33-32=1

y las de las subretinas:

SUB, 97-1=96
SUB, 65-1=64
SUB, 33-1=32

Si, por ejemplo, dirigimos la févea a la zona izquierda de la retina, la posicion de las

subretinas serian:

SUB, --> posicion 48
SUB, --> posicion 32
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SUB, --> posicion 16

Graficamente. observamos las 4 capas de proyeccion con la févea dirigida a la zona

izquierda.

«————— N=128 ——>

< 97 ——»

Capa 1

32
elementos
| -

97 —>

96 ————>»
SUBR 1

Capa 1

32
clementos

J_,--._/%__L_KT_{.\.___\.ﬁ

- a = A
zw
v

Capal

32
clementos

Capa 1
32
clementos

unitarios

I v
-

La restriccion de la posicion de las subretinas (especificado por I'y J) viene dada por

la expresion:
N/2*K < 1,J < N-N/2*K
siendo N los grados de libertad y K el ntimero de capas de proyeccion.

A continuacién presentamos distintos ejemplos de la TFD aplicada a una misma

imagen, donde hemos variado tanto la direccion de la févea como el nmimero de capas. Al
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pie de cada imagen se indica el nimero de capas de la transformacién (K) y la posicién en

fila y columna (I,J) donde se dirigi6 la fovea. El grado de libertad elegido en cada una de
ellas es de 256 (N=256).

Imagen Original K=2:1=64,]=64  K=2:1=64J=128

K=2;1=64;]=192 - K—2,I=128,J=6 " K=2;1=128,]=128

K=2:1=128 J=192 K=2:1=192,J=64 K=2:1=192,J=128
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. K4;I=96,J=96 K=4;l=96;.]=160

K=4:1=160,1-96 K=4:1-224,1-96
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2.3 APLICACIONES DE LA TFD

2.3.1 TFD como método Criptografico

La seguridad de la informacion surge de la necesidad de privatizar la transmision
de mensajes. Esta necesidad es tan antigua como la propia civilizacién. Por ejemplo, los
antiguos Espartanos ya cifraban sus mensajes militares. Los primeros canales de
comunicacion eran muy simples y la seguridad se conseguia utilizando mensajeros de

confianza. Por tanto, la seguridad dependia de la fiabilidad de los mensajeros.

Con el nacimiento de los sistemas computadores y la incorporacion de las redes de
computadores, ha cambiado drasticamente el rango de proteccion utilizado. En las primeras
etapas del desarrollo de los sistemas computadores, la seguridad fisica utilizando un
departamento policial, era suficiente para proporcionar seguridad. Pero esta comienza a ser
insuficiente e inflexible después del nacimiento de los sistemas computadores de tiempo

compartido con distintos terminales geograficamente dispersos.

La mayoria de la proteccion utilizada, tanto en sistemas computadores de tiempo
compartido como en las redes de computadores, estaba estrictamente relacionada con la
proteccion de los canales de comunicacion. Debido a las caracteristicas propias de los
canales, tenemos un medio de comunicacién que es facilmente accesible y, por tanto, poco

fiable. La tnica forma de proteger los canales de comunicacion es aplicando la criptografia.

En general, la seguridad de los sistemas computadores de tiempo compartido y las

redes de computadores consiste de tres componentes:

a) Seguridad en los Centros de Computacion.

b) Seguridad de los Terminales.
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¢) Seguridad de los Canales de Comunicacion.

La proteccion de los centros de computacion necesitan diferentes contramedidas de
seguridad. En primer lugar, los centros deben protegerse de cualquier posible desastre
natural, inundaciones, fuego, etc. También deben protegerse contra actividades exteriores,
ataque terroristas, escuchas ocultas, etc. Todas estas contramedidas puede verse como
seguridad externa. Sin embargo, la seguridad interna incluye medidas de proteccion
utilizadas dentro del sistema computador (mecanismos de control de acceso, mecanismos
de identificacion etc.) y otras aplicadas fuera del computador como la proteccion fisica de
los componentes del computador. La experiencia muestra que los terminales son los
componentes mas vulnerable de cualquier sistema computador. La mayoria de los intentos

de acceso ilegales son realizados a través de los terminales.

La criptografia se utiliza para proteger la informacion a cualquier acceso ilegal y
donde son insuficientes otras medidas de seguridad. Por tanto puede aplicarse para proteger

los canales de comunicacion, las bases de datos fisicas, etc.

La operacion base de la criptografia es el cifrado. Es una computacion especial que
opera sobre el mensaje convirtiéndolo en una representacion que solo tiene significado

para el receptor de dicho mensaje.

Los algoritmos de cifrado se eligen de una familia de transformaciones invertibles
conocidas como sistema general o criptosistema. El parametro que selecciona la
transformacion particular de la familia se llama clave de cifrado o clave. El criptosistema

puede ser un conjunto de instrucciones, un trozo de hardware o un programa sobre el cual

se selecciona la clave de cifrado.

Formalmente, un criptosistema es una familia de parametros de transformaciones
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invertibles,

E.;KeK

donde K es el espacio de claves, el cual es de longitud finita. Sea M el espacio de

mensajes y C el espacio de texto cifrado, entonces el sistema debe tener las siguientes

propiedades:
* Algoritmo de Cifrado:
EcM-->C

para cualquier clave de cifrado fija KeK, es una transformacion invertible del

espacio de mensajes en el espacio del criptograma, por ejemplo, Ex(M)=C, donde

MeM y CeC;

* Existe un algoritmo inverso Ey'=Dy llamado Algoritmg de Descifrado:
D¢ C->M

tal que Dy(C)=Di[Ex(M)I=M;

* las claves son Unicas:

EKI(M) < E (M) si K, < K,
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La criptografia se ocupa del disefio y andlisis de sistemas que suministran
comunicaciones seguras o resisten al llamado criptoanalisis. Un sistema se dice que esta
comprometido via el criptoanalisis si es posible recuperar el mensaje original (texto puro)
del texto cifrado (texto puro cifrado) sin conocer la clave utilizada en el algoritmo de
cifrado. El criptoandlisis es una faceta altamente especializada de la aplicacién de varias
disciplinas matematicas como la teoria de la probabilidad, teoria de nimeros, estadistica,
algebra, etc. El criptoanalista experto debe conocer muy bien estos campos. También debe
utilizar informacion secundaria sobre el sistema tales como la naturaleza de sus algoritmos,
el lenguaje de comunicacion, el contexto del mensaje y las propiedades estadisticas del

lenguaje del texto puro (por ejemplo, su redundancia).

El criptoanalisis es un problema de identificacion del sistema y el objetivo de la
criptografia es crear sistemas que sean dificil de identificar. Las herramientas tipicas de un
oponente las podemos resumir como:

a) Determinar el contenido del mensaje M.

b) Alterar el mensaje M en M’ y tener M’aceptado por el receptor como un mensaje

del emisor de M.

¢) Iniciar una comunicacion con el receptor como un emisor autorizado.

En este punto introducimos una propuesta sobre la utilizacion de la Transformacion
Foveal Dirigida como método criptografico de imagenes. Proponemos utilizar la TFD para
criptografiar las iméagenes utilizando para ello una clave triple correspondiendo al numero

de capas de la transformacion y la posicién 1,J donde esta dirigida la fovea.
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A continuacion, presentamos varios ejemplos de imagenes a la que le hemos

aplicado una TFD. En los resultados podemos observar:

1.- A la izquierda, la Imagen Original.

2.- En el centro, las imagenes cifradas utilizando la Transformacion Foveal Dirigida

con una clave determinada.

3.- A la derecha, la recuperacién de las imagenes a partir de la TFD Inversa,

utilizando la misma clave que en el punto anterior.
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Como podemos observar, las iméagenes resultantes de realizar el cifrado son
inteligibles al observador. Para llevar a cabo una corfa discusion sobre el método
criptografico, nos referiremos a la base fundamental de la teoria de la informacion. Claude
Shannon, padre de esta disciplina, publicaba en 1949 un trabajo sobre Teoria de la
Informacion [Sha49] el cual ha sido el fundamento tedrico de la criptografia moderna. Las
herramientas principales de la comunicacion segura a traves de un canal son los codigos y
el cifrado. Un cédigo es un "diccionario" predeterminado fijo donde para cada uno de los
mensajes validos, existe un mensaje codificado equivalente. llamado palabra clave. La
teoria de la codificacion direcciona por simisma el problema del "canal ruidoso”,
seleccionando un codigo en particular, si un mensaje M se distorciona a M” durante la
transmision, este error puede detectarse y corregirse. Por otro lado, los cifrados son

métodos mas universal de transformacion de mensajes en un formato cuyo significado no

es aparente.

Se define la Cantidad de Informacion en un mensaje como el numero de bits por
termino medio que se necesitan para codificar 6ptimamente todos los posibles mensajes.
Una codificacién optima es aquella que minimiza el numero de bits a transmitir sobre un
canal. Mas concretamente, la cantidad de informacion en un mensaje es medido por la
Entropia del mensaje. Si M,M,,....M, son los n posibles mensajes y P(M,),P(M,),....P(M,)
son sus probabilidades respéctivas de ocurrencias, entonces la entropia de un mensaje se

define como:
1
HM)=Y, P(M)log 57
~ /°B2P(M)

La entropia de un mensaje, H(M), también mide el nimero de bits de informacion
que deben ser adquiridos para recuperar un mensaje distorsionado por un canal ruidoso o

al realizarle un cifrado.
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A continuacion presentamos dos graficas referentes a la entropia de las imagenes

anteriores y su correspondientes imagenes cifradas.

Entropia

L] imagen 1
B imagenz 4

Finalmente, proponemos como trabajo futuro, la comparacion detallada del método

propuesto con distintos métodos criptograficos existentes.
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2.3.2 TFD como Mecanismo de Atencion.

Otro campo de aplicabilidad de la TFD es utilizarla para "captar la atencion” del
observador sobre alguna zona de la imagen. Se pretende resaitar algiin objeto de la imagen
de tal forma que el resto de la informacion quede difuminada (sin ninguna informacion
aparente). Con la TFD, dirigimos la fovea sobre el objeto a resaltar y aplicamos la
transformacién consiguiendo el objetivo marcado. Recuérdese que aunque la informacion

parafoveal quede "distorsionada”, con la TFD inversa recuperamos la imagen original en

su totalidad.

El método consistira en lo siguiente. En primer lugar, calculamos el centro de
gravedad del objeto. que correspondera al punto de atencion o centro de la fovea. Para ello,
utilizaremos como herramienta los Momentos, es decir, un conjunto de valores obtenibles

de forma sistematica a partir de una funcion. Los momentos en el dominio discreto, que

sera nuestro caso, se definen como:

M T YXPYfxy)
pq Xy

Una de las propiedades de los momentos de bajo orden es que nos dan las

coordenadas del centro de gravedad del objeto, asi que estas pueden ser calculadas

mediante las expresiones:
X =Myo/ My Y = Mg/ My
Por tanto, la fovea la centramos en el punto (Xg,Yg)-

Un vez determinado el centro de la fovea, pasamos a calcular el tamafio de la
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misma. Para ello calculamos el punto mas alejado de la forma con respecto al centro de

gravedad calculado y con este dato tendremos el limite exterior de la fovea.

Para encontrar el punto mas alejado del centro de gravedad, calculamos el contorno
del objeto siguiendo, por ejemplo, la técnica del Codigo de Cadena, que es la codificacion
de los contornos en base a las coordenadas del primer punto del contorno (X,,Y,) y de las
posiciones relativas de cada punto respecto al anterior del contorno. Una vez obtenido el
contorno, se localiza el punto mas alejado de este (X,,Y;) con respecto al centro de gravedad

de la pieza (X4, Yg).

A continuacién presentamos un ejemplo practico para ilustrar el proceso seguido.

1) En primer lugar, seleccionamos una imagen-ejemplo.

2) Calculamos el contorno de la pieza.
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3) Localizamos el centro de gravedad y el punto mas alejado, reflejado por una cruz

en la figura:

4) Por ultimo, presentamos en la siguiente figura, y en tono sombreado, la

localizacion y tamario de la fovea, calculada automéaticamente.
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2.4 INCIDENCIA EN TEORIA RETINAL

La Teoria de la Vision persigue fundamentalmente construir un marco teorico y
practico para la explicacion de la funcion visual en seres vivos y sus posibles contrapartidas
artificiales. En este sentido cae dentro de la Cibernética, engendida esta en el sentido
original que le imprimid Norbert Wiener [Wie59]: ciencia que trata de los fenomenos de
comunicacion, control y proceso de informacion en maquinas y seres vivos. El sentido de
la vista es, en muchas especies, el que procesa en bruto y aporta una mayor cantidad de
informacién con significado sobre el entorno del individuo. siendo por tanto el que sirve
en mayor medida de guia de conducta. La habilidad para discriminar parametros o
descriptores importantes y localizar en qué parte de la imagen se encuentran es esencial

para un sistema visual, tanto si es natural como si es artificial.

Como queda desarrollado anteriormente, las Transformaciones Foveales Dirigidas,
contempladas desde este punto de vista cibernético, se presentan como un primer paso en
la modelizacién de los mecanismos de atencion que rigen gran parte del proceso visual de
los vertebrados superiores. El nicleo de la TFD es una variacion del "moving average" que
concentra la mayor resolucion en una zona determinada de la imagen a la que se llama
"fovea" por razones obvias del paralelismo con el ojo. Originalmente, esta zona de mayor
resolucion se expandia a partir del centro geométrico de la imagen. En las TFD’s, los
dominios sobre los que la mayor resolucion es guardada se pueden emplazar alrededor de
cualquier punto de la imagen, a la vez que es posible elegir el tamafio de dicha zona foveal.
En la zona parafoveal, es posible definir transformadas en las que el mantenimiento de
resolucion no sea un factor critico. De esta manera, se entiende el papel de definir en zonas
distintas de la imagen original estas transformaciones como el de una atractor de interés.
Asi, las zonas parafoveales extraerian informacién sobre un evento interesante, pero con
pérdida de resolucion, y una vez discriminado el evento, la fovea se dirigiria y centraria en

é1 para llevar a cabo un proceso mucho mas detallado de ese fragmento de la imagen. La
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idea biologica subyacente es una cierta economia de coOmputo: ningun sistema visual
conocido mantiene foveas grandes o que supongan un area mayor del 10% de la retina total
[Lei91][Tru65][Bon69] ya que el volumen de informacion a procesar y transmitir creceria
dramaticamente, con lo que se necesitarian nervios opticos mas complejos, mas gruesos y
muchas mas conexiones neuronales en estadios intermedios del camino visual (dejando
aparte otras consideraciones morfolégicas que se escapan del objeto de esta discusion). Asi
pues, e! objetivo natural seria optimizar el volumen de informacion detallada a transmitir,
optimizacién que tiene también su importancia en el caso de querer implementar eficientes
mimesis artificiales de dichos sistemas y que representaria una reduccion de complejidad

computacional (entendida como numero de operaciones sobre datos) de hasta un 70%.

Otro aspecto interesante es el de la complitud. Utilizando una TFD, en principio,
no se exigiria complitud a todo el conjunto de descriptores, sino sélo aquellos que actuan
sobre la fovea. El grado de complitud de una transformada nos da idea (y la posibiliad) de
la recuperabilidad posterior de los datos originales a partir de los descriptores de la imagen
y en los sistemas visuales naturales es independientes, en principio, del grado de resolucién
del sistema (el ojo humano no discrimina a nivel fotorreceptor sino a nivel textural

[Ko0l90][Jun73], que implica la integracion de la informacion procedente de un conjunto

de fotorreceptores).
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Representacion de Imagenes a partir de las Transformaciones de Campos Receptivos

3.1 CAMPOS RECEPTIVOS Y FUNCIONALES

En el capitulol, al presentar la codificacion retinal, definimos el concepto de campo

receptivo desde el punto de vista natural como:

El Campo Receptivo de una célula en una capa determinada es el conjunto de

células de la capa anterior que le envia sefiales.

Patiendo de esto. consideremos en este apartado un Campo de Datos D(N) de
resolucién R, y consideremos un conjunto L de Campos Receptivos independientes de las
direcciones i (i=1...N). Este conjunto puede representarse por una matriz binaria Py, de N
filas y L columnas tal que el elemento ik (k=1..L)es I sila direccion i esta en el campo
receptivo k, y 0 en otro caso. Los vectores verticales Py (para cada k) son independientes
en el sentido de que ninguno de ellos puede obtenerse por unién de los otros. Por ejemplo,

la matriz P, correspondiente a una transformacion de resolucion progresiva, para N=L=38

€s:

tfi1 101000
211100000
3111000100
11000000
10010010
10010000
jtooooo0o01
N{1000OOO O

Una configuracién de campos receptivos para L=4, es por ejemplo, representable

por la matriz:
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—
—
o O O ©

—
o o © o
o © o o o ©

Consideremos una subclase de campos receptivos de las direcciones 1, donde cada
direcciéh se toma, al menos, una vez. De esta forma, el campo receptivo cubre todo el
campo de datos, es decir, no hay ninguna direccion desconsiderada. Esto puede observarse
en las dos configuraciones de campos receptivos anteriores. En general, consideremos

solamente configuraciones de este tipo, que llamaremos particiones P.

Se plantea, entonces, la siguiente cuestion. Dada una particién P de un campo de
datos de dimension N, ;Cudl es un conjunto de funcionales que actuando sobre las

direcciones de cada campo receptivo dentro de la particion, genera una representacion

completa?.

Un teorema propuesto por Bolivar [Bol89], indica que dado un campo de datos de
N direcciones y una particién P de L columnas tal que M = N/L sea entero, entonces el
computo de M coeficientes de funcional, linealmente independientes y distintos de cero,

en cada campo receptivo, proporciona una descripcion completa del campo de datos.

Sean los M vectores de "factores de peso" del funcional representados en una matriz

de m filas y d columnas F;; (=1,....m;j=1,...,d).
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11 F12 o Fld
21 F22 I FZd

F=
_le Fm.’. T Fmd_

Los vectores F;; (para cada i) son independientes por construccion.

Consideremos la matriz P, de campos receptivos:

11 P12 e Pu

P2l 1"22 .o Pz:
P:

LPnI n2 = ni |

Construyamos la matriz, M, de transformaciones de N*N, por la "aplicacion” de

cada vector del funcional a cada campo receptivo:

~ - - N
FI1 - - - Fid Pi1 - - - PlI P —
F21 - - - F2d P21 - - - P2d =::::: |}M
: S IR S N S et N E—— R N 3 '
le P Fmd Pnl . s . PNL L ey }Mk
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Como puede observarse, se han generado "grupos" M,, M,,...,M, de M vectores, que
tienen todos la misma extension sobre el campo de datos. Dentro de cada grupo, los
vectores son independientes entre si, por construccion. Asimismo, los grupos entre si son
independientes, por corresponder a particiones independientes. Luego, los N vectores

horizontales son independientes, y por consiguiente, la correspondiente transformacion es

completa. Es decir, la matriz M tiene inversa.

Como ejemplo numérico, consideremos el caso de una transformacion de campo
de datos de dimension N=256 (Grados de libertad o Resolucion del Campo de Datos). Para
la eleccion de los valores de L (nimero de campos receptivos) y d (grados de libertad del

campo receptivo), la tnica restriccion existente viene dada por la ecuacion:
L =[(N-d)/z] + 1
siendo z el desplazamiento intercampo receptivo.

Esto quiere decir, que fijado el nimero de grados de libertad y el desplazamiento,

obtenemos el nimero de campos receptivos necesarios.

En este caso, hemos elegido los valores d=64 y z=32, ambos potencias de 2, lo cual
simplifica apreciablemente el costo computacional para realizar la transformacion. Los 7
campos receptivos que se generan son suficientes para cubrir todo el campo de datos, y por
construccion, son linealmente independientes. Segun el teorema anterior, la complitud
requiere un numero de funcionales por campo receptivo de M=N/L en media. En este caso
al no ser entero, lo solucionamos eligiendo 36 funcionales para los campos receptivos
1,2,3.5,6,7, v 40 funcionales para el campo receptivo 4. En la siguiente figura,

representamos el nucleo de la transformacion utilizando como funcionales los momentos.
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3.2 INFLUENCIA DE LOS PARAMETROS CARACTERISTICOS DE LAS
TRANSFORMACIONES DE CAMPOS RECEPTIVOS EN EL
RECONOCIMIENTO DE FORMAS.

3.2.1 Introduccion

Como ya es sabido, el Reconocimiento de Formas constituye la base de la Vision
Artificial, una de las especialidades mas importantes de la Inteligencia Artificial, y como

consecuencia de ser un pilar de la Visién Computacional, el Reconocimiento de Formas

también estd vinculado a la Robética.

Los objetos se engloban dentro de una misma clase si son mas similares que los
objetos pertenecientes a otra clase. En el sistema visual bioldgico, una base natural para la

definicion de similaridad puede derivarse del concepto de unidades de procesamiento con

campos receptivos localizados.

En distintos trabajos realizados, se ha puesto de manifiesto que en Vision Artificial
debe existir un compromiso basico entre los Funcionales a realizar y los Campos

Receptivos, para mantener una "constancia" de los grados de libertad impuestos por los

objetivos del sistema.

El estudio realizado consiste en la generacion de espacios de representacion para
el reconocimiento visual. Dentro de este contexto vamos a utilizar transformaciones que
combinan Campos Receptivos y Funcionales, y disefiar un sistema de clasificacion en base
a estas descripcibnes completas algebraico-analiticas. La eficacia del sistema clasificador
depende en principio de factores como son la complejidad del campo de datos, la mayor o
menor extension de los campos receptivos, el niimero de descriptores en cada uno de éstos

y la resolucién. En trabajos realizados se ha puesto de manifiesto que cuando la resolucion
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es relativamente baja y la complejidad del campo de datos es pequefia, un numero alto de
campos receptivos y descriptores provoca una disminucion de la eficacia en la clasificacion,
debido al ruido inherente y al aumento, no controlado por no ser detectable, de las

redundancia en el campo de datos original.
En este apartado, pretendemos alcanzar dos objetivos fundamentales:

1.- Estudiar la influencia de distintas configuraciones de Campos Receptivos y

distintos Funcionales en la eficacia del sistema clasificador.

2.- Estudiar la dependencia de la eficacia del sistema en funcion de los distintos
parametros que actian en las transformaciones de campos receptivos (Tamaro del

Campo de Datos, Tipo de Funcionales, Tamafio del Campo Receptivo).

3.2.2 Banco de Imagenes

Para realizar dicho estudio, se realizé la adquisicion de un banco de 90 imagenes,
utilizando para ello placas de adquisicion FG-100 de Imaging Tec. Este consta de 10 tomas

diferentes de cada una de las 9 formas distintas.

Las 9 formas diferentes de nuestro banco de datos se muestran en la siguiente

figura:
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En la siguiente figura se muestran las 10 tomas distintas realizadas de una de las

nueve formas, donde se le han aplicado traslaciones, rotaciones y homotecias.
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Analizando cada una de las imagenes adquiridas, podemos observar basicamente

dos cosas:

1.- Objetos: normalmente etiquetables al satisfacer algun modelo de descripcion.

2.- Regiones: zonas que poseen uniformidad/homogeneidad en alguna caracteristica

(color, nivel de gris, textura, etc.)

Esto nos conduce a un proceso de Segmentacion, es decir, un proceso orientado a
particionar la imagen digital en zonas disjuntas con significado propio. En nuestro caso.
las imagenes contienen objetos claramente diferenciados del fondo, y en el caso particular
en el que las frases descriptoras extraidas de las imagenes adquiridas van a depender solo
de la forma de las mismas, es posible generar un espacio de medida monodimensional
donde sélo existan 2 regiones (objeto y fondo). Aplicando un método de segmentacién
como la umbralizacion basada en histograma, nos permite que todos los puntos menores
que un cierto umbral sean asignados a una region y los que no verifiquen esta condicion a

otra. Por lo tanto, habra que encontrar ese valor umbral y calcular las 2 regiones.

De los distintos métodos existentes para el calculo del umbral, hemos seleccionado
el ajuste a cuartica ya que este procedimiento tiene mucha mas sencillez computacional

que, por ejemplo, el ajuste a gaussiana y es resoluble de forma rapida empleando, por

ejemplo, el método de Gauss-Seidel .

Una vez que las imagenes han sido segmentadas en dos regiones, objeto y fondo,

le aplicamos otro proceso para normalizarlas y hacerlas invariantes frente a traslaciones,

rotaciones y homotecias:
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a) Normalizacion frente a Traslaciones.

Cuando se trabaja con imagenes que representan objetos aislados, una
transformacion que tiene especial interés es la traslacion del objeto al origen de

coordenadas. Para ello, se traslada el objeto hasta hacer coincidir su centro de gravedad con

el centro de los ejes de coordenadas.

Para calcular el centro de gravedad del objeto utilizamos como herramienta los
Momentos de igual forma que como fueron utilizados en el apartado 2.3.2 de este trabajo.

Es decir. el centro de gravedad del objeto vendra determinado por:
X =M;¢/Mg, Y5 = My/My

Por lo tanto, aplicando este tipo de transformacion conseguimos que las imagenes

sean invariantes frente a cualquier tipo de traslacion de coordenadas.

b) Normalizacion frente a Rotaciones.

Para obtener invarianza frente a rotaciones de las formas se puede girar los ejes de
coordenadas hasta hacerlos coincidir con los Ejes de Inercia de la forma, que son una

propiedad intrinseca de la misma y que, por tanto, la acompafia sea cual sea la situacion

relativa del objeto respecto al referencial de la camara.
Otro método, que es el utilizado en este trabajo por su mayor exéctitud y mayor
velocidad de computo, consiste en calcular el angulo de desfase como el formado por el

vector que une el punto mas alejado del contorno de la forma y el centro de gravedad de la
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misma con respecto al eje horizontal. Este método solo es valido es aquellos casos en que

la forma no tenga ningtn tipo de simetria respecto al centro de gravedad, ni respecto a los

ejes cartesianos que pasan por €l, como es nuestro caso.

Para ello, calculamos el contorno del objeto, por ejemplo, siguiendo la técnica del
Cédigo de Cadena, que es la codificacion de los contornos en base a las coordenadas del
primer punto del contorno (X,,Y,) y de las posiciones relativas de cada punto respecto al
anterior. Una vez obtenido el contorno, se localiza el punto mas alejado de este (X;,Y;) con
respecto al centro de gravedad de la pieza (Xg,Y,). Por titimo. se gira el objeto hasta hacer
coincidir la recta que une (X;,Y;) con (X, Y ) con el eje X positivo de nuestro sistema de

referencia y de esta forma la imagen queda normalizada frente a rotaciones.

¢) Normalizacion frente a Homotecias.

Para conseguir invarianzas frente a homotecias, es decir, variaciones del tamafio de

la forma, fijamos que la imagen normalizada tenga un area predefinida constante. Esto nos

lleva a realizar dos tratamientos distintos:

|- Cuando el area predefinida es mayor que la de la imagen, existe una expansion
del objeto apareciendo nuevos puntos. El procedimiento consiste en transformar la
imagen de forma que a varios pixels de la imagen transformada le correspondan un

{inico punto en la imagen original.

2.- Cuando el 4rea predefinida es menor que la de la imagen, existe una compresion
del objeto eliminandose puntos. El procedimiento consiste en realizar un enrejado

en la imagen original y calcular para un punto transformado la media de los valores
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‘de una cuadricula del enrejado.
3.2.3 Frases Descriptoras: Campos Receptivos y Funcionales.

En este punto vamos a tratar la generacion de las frases descriptoras que deben
etiquetar a cada una de las clases que conforman las formas, tanto patrones como

incognitas, para su posterior reconocimiento.

Para ello, partimos del valor de N (Grados de libertad o resolucion del Campo de
Datos). Para la eleccion de los valores de L (niimero de particiones) y d (grados de libertad

del Campo Receptivo), la tnica restriccion existente viene dada por la ecuacion:

L =[(N-d)/z] + 1

siendo z el desplazamiento interparticiones.

Esto quiere decir, que fijado el niamero de grados de libertad y el desplazamiento,

obtenemos el numero de particiones necesarias.

Por wltimo, llevamos a cabo el proceso de clasificacion. Para ello hemos utilizado,
de los distintos métodos de clasificacién existentes, una version modificada de la Distancia

Euclidea. Esta distancia se define de la siguiente forma:

'Dada una frase descriptora incognita D'(i) y un conjunto de frases descriptoras,

correspondientes a cada una de las clases de la base de datos referencial, D(i,j), s define

la distancia Euclidea modificada como:

[Distancia(j)]* =Y [(D (1) -D(i,j)/10 EP7?
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donde:
E(j) = min (exponente {D'(i)}, exponente {D(i,j)}) (i=1,.....,n)
siendo n el nimero de elementos de las frases descriptoras.

Una vez calculadas todas las distancias entre la frase descriptora incognita y cada
una de las frases descriptoras de las clases que componen la base de datos referencial, el

sistema de inferencia asocia el patrén incognita a aquella clase patrén cuya distancia al

patron incégnita sea minima.
3.2.4 Estudio Experimental

Estudio Preliminar

Como punto de partida de este estudio, se realizé la adquisicién de las 90 imagenes
con una resolucion de 128X 128 pixels, teniendo, por tanto, un tamafio del Campo de Datos

igual a 128. Se comenzo eligiendo los siguientes parametros:

e Tamaiio del Campo de Datos: N = 128

® Grados de Libertad de cada Campo Receptivo: d = N/4 =32

e Desplazamiento Intercampo Receptivo: z=d/2 = 16

® N° de Campos Receptivos: L =7

@ N° de Funcionales por Campo Receptivo:
Campo Receptivo 1,2,3,5,6,7: 18
Campo Receptivo 4: 20

Una vez elegidos estos parametros, pasamos a seleccionar un conjunto de
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Funcionales y Campos Receptivos para analizar su influencia en el sistema clasificador.

Los funcionales elegidos primeramente en este estudio fueron los Momentos. Para
la eleccion del conjunto de momentos, seguiremos las especificaciones de Alt [Alt62] que
nos propone que los momentos que proporcionan mejores resultados para propésitos de
clasificacion son los de bajo orden. Por esta razon elegimos los momentos M, 5; M, 4; M, ,;

M, ;; y otros distintos como My ; My g3 My 105 M43 M, 6 M, g3 M 0.

En cuanto a la distribucion de los Campos Receptivos, es decir, donde posicionamos
los Campos Receptivos dentro del Campo de Datos, lo hacemos de forma aleatoria, ya que,
a priori, no tenemos ninguna informacién que nos determine su posicién. Por tanto,
seleccionamos  distintos Campos Receptivos Aleatorios resultando distintas
configuraciones. Por claridad de representacion, hemos etiquetado a las distintas
configuraciones de campos receptivos seleccionados como Particiones. En la siguiente
figura mostramos 16 configuraciones de campos receptivos etiquetadas como Particion 1

hasta Particion 16.

PARTICION 1 PARTICION 2 PARTICION 3 PARTICION 4

EEEE [T | &
1 = i i 1

ENENEEE

§ 3 B

PARTICION 5 PARTICION 8
T i
: R
HEE | | 5 |
LLL B T EEE
PARTICION 9 PARTICION 10 PARTICION-11 PARTICION 12
I rr’f'-:f'-““" = '_'!\-:|‘. ! TTTT 11
CEmwE -
& ]' E':t;i T

PARTICION 14 PARTICION 15
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La zona sombreada de la figura representa la region de los Campos Receptivos y
el ntimero total de ellos pero no la localizacion fisica exacta de cada uno de ellos. Al estar
tratando un problema bidimensional, la representacion del desplazamiento intercampo
receptivo exigiria dos dimensiones adicionales, con lo cual su representacion no es posible.
Por ello hemos optado por la representacion anterior donde la zona sombreada refleja
aproximadamente la localizacion de los campos receptivos elegidos.

Con los Funcionales y las Particiones sefialadas, realizamos la tiltima fase. Para ello,

partimos del banco de imagenes tomando:

o 63‘Imégenes Patrones.

e 27 Imagenes Incognitas.
y arrancamos el proceso de clasificacion. Los resultados obtenidos se muestran en la

siguiente tabla donde se refleja los numeros de fallos producidos por cada una de las

particiones y con cada funcional.
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Para analizar los resultados obtenidos, procedemos a reagruparlos en cuatro grupos

distintos atendiendo a la configuracion "progresiva" de los campos receptivos:

a) Campos Receptivos de Centro Creciente Simple. Corresponde a las particiones

3,2y15.

Diagrama 1.1

L1 Particién 3
=] Particlon 2
B FPartcion 18

T T T T T T T T T T
0.3 .4 0.8 o8 O0;70 1.2 1.3 1.4 1.8 1,8 1;70
Momantos

b) Campos Receptivos de Centro Creciente Compuesto. Corresponde a las

particiones 12, 13 y 14.

Diagrama 1.2

[ Particlén 12
Bl fParticlén 13
=

Particilén 14
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¢) Campos Receptivos de Periferia Creciente Compuesto. Corresponde a las
particiones 15, 16 y 14,

Diagrama 1.3

Particlén 15
Particidén 18
Particién 14

i

T T Y T T T T T T T
.3 o4 08 0,8 0;70 1.2 1.3 1.4 1.4 1.8 1:;10
Momantos

d) Campos Receptivos Variados. Corresponde al resto de las particiones.

Diagrama 1.4

B rFarticién e
B rFarticién 7

L] Particién <
Bl Particltn &
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1 rFarticion 8
Particién 8
Bl ePFarticion 10

B rartcion 11

Diagrama 1.5

Analizando los resultados, concluimos que:

1) Existe un conjunto de configuraciones o distribucion de los Campos Receptivos
que producen mejores resultados que otros para propositos de clasificacion. Esto
enfatiza la relevancia de los campos receptivos frente a los funcionales clasicos. Esto
puede comprobarse observando que la variabilidad de los campos receptivos

versus funcionales es mas pequefia que los funcionales versus campos receptivos.

Las configuraciones de los Campos Receptivos que producen mejores
resultados son aquellas que engloban las zonas de la imagen que son mas

discriminantes, como puede ser el contorno de la misma.

2) Un aumento del nimero de descriptores produce una disminucion en la eficiencia
del sistema clasificador. Posiblemente esto es debido al ruido inherente y al aumento
de redundancia los cuales no son controlados en el campo de datos original.
Concluimos que el hecho importante no es el nimero de descriptores sino donde y

como son elegidos.
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3) Corroboramos el hecho de que los momentos de bajo orden proporcionan, en

general, mejores resultados.

Con los resultados obtenidos en este estudio preliminar, proseguimos analizando

la influencia de distintos parametros en el proceso de clasificacion.

Influencia del Tamaiio del Campo de Datos

En primer lugar, nos planteamos como influiria en los resultados del sistema
clasificador el aumentar el tamafio del Campo de Datos. es decir, pasar de imagenes
adquiridas con una resolucion de 128X128 pixels como era el caso anterior, a imagenes

adquiridas con una resolucion de 256X256 pixels. Por tanto los nuevos parametros serian:

e Tamaiio de! Campo de Datos: N = 256

e Grados de Libertad de cada Campo Receptivo: d = N/4 = 64

e Desplazamiento Intercampos Receptivos: z = d/2 = 32

® N° de Campos Receptivos: L =7

e N° Funcionales por Campo Receptivo:
Campo Receptivo 1.2,3,5,6,7: 36
Campo Receptivo 4: 40

Con estos nuevos parametros, utilizando los mismos funcionales de antes

(Momentos), y configuraciones de Campos Receptivos equivalentes al caso anterior

etiquetadas como particiones como muestra la siguiente figura:
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PARTICION 1 PARTICION 2 PARTICION 3

PARTICION 4
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PARTICION 13 PARTICION 14
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EEEEEEE

=

arrancamos el proceso de clasificacion. Los resultados obtenidos se muestran en la
siguiente tabla donde se refleja los nimeros de fallos producidos por cada una de las

particiones y con cada funcional.
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P/ M M

M M M M M M M M M
M 0 0 0 0 0 1 | | 1 1 |
3 4 6 8 10 2 3 4 6 8 10
! 1 1 | 2 s 0 | N ! 3 |
2 0 2 1 ! 1 | 1 | 1 | 1
3 ! 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
4 2 ! 2 4 2 0 3 | 3 2 3
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 2 2 2 1 1 2 2 2 2 |

-
=
&

[E]

2

8 I i 0 3 [{] 0 0 0 0 0 n
Y 1 4 | 2 3 | 2 2 ] 3 1
10 | 4 1 2 3 b} 2 2 | 3 !
1 0 0 | | 0 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 L] 0 | 0 0 0 0
13 0 2 1 1 i i 1 1 ! 1 1
14 0 1 0 0 [ 1 0 0 0 0 0
15 | 3 2 4 5 Q 3 6 1 S 1
16 0 | 0 0 0 1 0 0 0 0 0

Para analizar los resultados obtenidos, procedemos a reagruparlos nuevamente en

cuatro grupos distintos atendiendo a la configuracion de los campos receptivos:
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a) Campos Receptivos de Centro Creciente Simple. Corresponde a las particiones

3 2715

Diagrama 2.1

)
] Particitn 3 g
B rFarticisn 2

B rFartcion 15 3

T T T T T T T T T
°.3 o,% o.8 o.8a o;10 1.2 1.3 1.4 1.8 1.8 1:;10
Momeantos

b) Campos Receptivos de Centro Creciente Compuesto. Corresponde a las

particiones 12, 13 y 14,

Diagrama 2.2

| Particién 12
B Pertcién 13
El PFParticlon 14
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¢) Campos Receptivos de Periferia Creciente Compuesto. Corresponde a las

particiones 15, 16 y 14.

L] Particien 18 E
B Farticien 18 s .1
B rFarticién 14 g

0.3 o.4 o.e G.e ;170 1.2 1.3 1.4 1.8 1.8 13;10
Momanios

d) Campos Receptivos Variados. Corresponde al resto de las particiones.

Diagrama 2.4
& l
/ |

Particlan 4
Particién S
Particién &
Particién 7

BEEC
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Diagrama 2.5

] Particion 8
B rfrarticién @

Particién 10
Particlén 11

Analizando los resultados, concluimos que:

1) En general se observa que un aumento del tamafio del Campo de Datos

(Resolucion) aumenta la eficiencia del sistema clasificador.
Influencia del Tipo de Funcional

Al observar que, efectivamente, los resultados mejoraban aumentando la resolucion,
pasamos a estudiar como afectaria al sistema clasificador si utilizamos otros tipos de

funcionales.

Para ello, elegimos como descriptores de Fourier, tres funcionales diferentes, que

son:

1.- Energia Total

ET.= 2
EA; IURY
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2.- Energia del Centro

FPB=Y Y |[FUV)
Lj

3.- Energia de la Periferia

FPA=Y Y |[FUNI+Y Y |FUV)P+
171, SN TN

FU)*+ i
lg\”% |F(U, )| EN;‘Z,N \F(U,P)|

En cuanto a las configuraciones de los Campos Receptivos, seleccionamos un
conjunto mas reducido de los primeros, quedandonos con aquellos méas determinantes en

el sistema clasificador anterior, que corresponden a los siguientes:

PARTICION 2 PARTICION 3
0 B

I
LT

PARTICION 5
)

PARTICION 6 PARTICION 7 PARTICION 8
I 1T
{
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Seguidamente, realizamos el proceso de clasificacion. Los resultados obtenidos se muestran

en la siguiente tabla donde se refleja los nimeros de fallos producidos por cada una de las

particiones y con cada funcional.

Para analizar los resultados obtenidos, procedemos a reagruparlos nuevamente en

diferentes grupos distintos atendiendo a la configuracion de los campos receptivos:

a) Campos Receptivos de Centro Creciente Simple. Corresponde a las particiones

3.2Yv L

0

agrama 3.1

[ ] Particién 3

= Particlén 2
Particién 1

T T T T T T T T T T T T T
.32 D.% 0.8 0.BO:101.2 1.3 1.4 1.8 1,.81;10ET FPBFPA
Momeantos v Fouriar
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b) Campos Receptivos de Centro Creciente Compuesto. Corresponde a las

particiones 7, 8 y 6.

Diagrama 3.2

Particién 8
Particléon @

B

Partician 7 ‘

o M,
o3 o4 0.8 DbAO;101,2 1,3 1,4 1,8 1.8 1;70 ET FFPBFFPFA
Momentos v Fourler

c) Campos Receptivos de Periferia Creciente Compuesto. Corresponde a las

particiones 1, 4,5 y 6.

Diagrama 3.3
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Analizando los resultados, concluimos que:

1) En general se observa la poca significancia de los resultados con estos nuevos
funcionales. Recordamos nuevamente que la maxima significancia se encuentra en

la eleccion adecuada del lugar de los Campos Receptivos.

Influencia de la dimension del Campo Receptivo

Otro parametro que no hemos modificado hasta ahora es la dimension del Campo

Receptivo. En este caso, vamos a estudiar que influencia produce la disminucion del

Campo Receptivo.
Para ello tomamos los siguientes parametros:

e Tamaiio del Campo de Datos: N =256
e Grados de Libertad de cada Campo Receptivo: d = N/8 =32
e Desplazamiento Intercampos Receptivos: z=d/2 =16
e N° de Campos Receptivos: L = 15
e N° Funcionales por Campo Receptivo:
Campo Receptivo 8: 18

Resto de Campos Receptivos: 17

Los funcionales corresponden al caso anterior y los Campos Receptivos elegidos
serian: Campos Receptivos Centro Creciente Simple, Centro Creciente Compuesto y

Periferia Creciente Compuesta:
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PARTICION 1 PARTICION 2 PARTICION 3 PARTICION 4

PARTICION 13 PARTICION 14 PARTICION 15 PARTICION 16
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PARTICION 18 PARTICION 15 PARTICION 20

Seguidamente, realizamos el proceso de clasificacion. Los resultados obtenidos se
muestran en la siguiente tabla donde se refleja los niimeros de fallos producidos por cada

una de las particiones y con cada funcional.
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Para analizar los resultados obtenidos, procedemos a reagruparlos nuevamente en

diferentes grupos distintos atendiendo a la configuracion de los campos receptivos:
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a) Campos Receptivos de Centro Creciente Simple. Corresponde a las particiones

7,6,5,43,2y 1.

Diagrama 4.1
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b) Campos Receptivos de Centro Creciente Compuesto. Corresponde a las

Particiones 15,16,17,18,19,20,14.

Diagrama 4.2

/ ! s

o]
1 (= P T
5=
Particidn 15 LA s =
B Pearticion 18 g ]
B PFarticion 17 5
Bl Farticien 18 =
Bl Partcion 19 * ol
B Particlén 20 g | A _
B  Particién 14 =
L) 47
= T T T T T T T
0.3 0.4 oc.a 1.2 1.3 4 ET FPB FPA

-8
Momeanios v Faourlar

88



Representacion de Imégenes a partir de las Transformaciones de Campos Receptivos

¢) Campos Receptivos de Periferia Creciente Compuesto. Corresponde a las

Particiones 1,8,9,10,11,12,13,14.

Particién 1
Particlén 8
Partlclén @
Particion 10
Particién 11
Particlén 12
Particién 13
Particién 14

NN

Nimem do Enores

o osuraneveedisiiatastivee
o Ll

Diagrama 4.3

1.2 1.3 1.8
Momentos v Fouriasr

1 1 ]
!Ji_ T I‘\
i 1 I _u
: a —
1
e —
= 9:4 ala I I El'l‘ FII‘B TS

Analizando los ultimos resultados, resaltamos nuevamente la importancia del lugar

donde elegimos los Campos Receptivos.
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Conclusiones de este apartado

1) Existe un conjunto de configuraciones o distribucion de los Campos Receptivos
que producen mejores resultados que otros para propdsitos de clasificacion. Esto
enfatiza la relevancia de los campos receptivos frente a los funcionales clasicos.
Esto puede comprobarse observando que la variabilidad de los campos receptivos
versus funcionales es mas pequefia que los funcionales versus campos receptivos.
Dichas configuraciones de los Campos Receptivos que producen mejores resultados

son aquellas que engloban las zonas de la imagen que son mas discriminantes,

como puede ser el contorno de la misma.

2) Corroboramos el hecho de que los momentos que proporcionan mejores

resultados para propositos de clasificacion son los de bajo orden.

3) Al aumentar el tamafio del Campo de Datos, aumenta la eficiencia del sistema

clasificador.

4) Un aumento del nimero de descriptores produce una disminucion en la eficiencia
del sistema clasificador. Posiblemente esto es debido al ruido inherente y al
aumento de redundancia los cuales no son controlados en el campo de datos

~ original. Concluimos que el hecho importante no es el niimero de descriptores sino

dénde y como son elegidos.

5) En general, el utilizar un tipo de funcional u otro no influye significativamente

90



Representacion de Imagenes a partir de las Transformaciones de Campos Receptivos

en los resultados de la clasificacion.

6) El tamafio del Campo Receptivo tampoco influye significativamente en los
resultados de la clasificacion. Sin embargo, observando los resultados cuando se
disminuy6 el tamafio del campo receptivo. podemos enfatizar el hecho de la

eleccion adecuada de los Campos Receptivos.
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Representacion de Imégenes a partir de las Transformaciones de Campos Receptivos

3.3 DESCRIPCION AUTOMATICA DE FORMAS UTILIZANDO LOS CAMPOS
RECEPTIVOS

Tal como concluimos en el apartado anterior, los campos receptivos que poseen mayor
informacion discriminante son los situados en el contorno de las formas. Por tanto, en este
apartado proponemos un método de describir una forma posicionando automaticamente los

Campos Receptivos que la describen.

Como ilustracion, partimos de una imagen que corresponde a una de las formas utilizadas

en el estudio anterior.

Imagen Original

A dicha imagen le aplicamos un proceso de umbralizado y otro proceso para determinar

el contorno de la misma.

Contorno I. Original
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Por ultimo se determina la localizacion de los campos receptivos, dependiendo del

tamafio del mismo.

En las siguientes figuras, presentamos el resultado obtenido al aplicar el método de
localizacion automdtica de los campos receptivos. El las figuras de la izquierda presentamos
distintos resultados dependiendo del tamafio del campo receptivo (T.C.R.) seleccionado y a su

derecha, la reconstruccion obtenida de la imagen original para dicho tamafio del campo receptivo.

T.CR.=2 RCR. =2

I

T.CR.=4 RCR.=4

TCR.=8 RCR.=38

93



Representacion de Imédgenes a partir de las Transformaciones de Campos Receptivos

T.CR.=16 R.CR.=16
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TCR.=64 RCR.=64
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Por ultimo, presentamos el Error Cuadratico Medio entre la imagen original y cada una

de las reconstrucciones dependiendo del tamafio del campo receptivo.

Error Cuadratico Medio

7

L) T T T T 1
TLCR=2 TCR=4 TCR=8 TCR=18 TCR =32 TCR=84
Tamefio do Campes Recepiives
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Variabilidad de los Campos Receptivos. Complitud. Generacion de Funcionales

4.1 INTRODUCCION

Hasta ahora, hemos visto transformaciones en las que la particion del campo de
datos era tal que la dimension de los campos receptivos era constante, y en estas
condiciones formulamos un teorema respecto a la complitud de los mismos. Pero ;qué
ocurre si siguiendo el paradigma neurofisiolégico, consideramos campos receptivos de

tamafio variable?. ;Como se formularian los Teoremas de complitud correspondientes?.

En este capitulo, estudiaremos la variabilidad de los campos receptivos, es decir,
conjuntos de campos receptivos de distintos tamafios. Se estudiard la complitud de la

transformacion con estos campos receptivos y distintas transtormaciones para la generacion

de funcionales.

Primeramente, como ilustracion grafica, partamos de un campo de datos de longitud

8 (N=8) y 4 campos receptivos (L=4) de distinto tamafio:

Expresandolo en forma de matriz, tendriamos:
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o o o o

—

o o o <O

o O o o o ©
—

En este ejemplo, tenemos 8 grados de libertad y en media se ha de computar 8/4
funcionales por columna. En este caso. nos llevaria a una representacion completa. si la
eleccion de los funcionales es apropiada. Es decir, tenemos que garantizar la independencia
de los funcionales cuando se aplican a cada columna, no bastando que lo sea para una

columna determinada.

Por ejemplo, para la primera columna, podemos elegir distintos funcionales

independientes:

Fl->1/8(11111111)
F2->(1111-1-1-1-1)

que al aplicarlos a la matriz, nos daria el siguiente resultado:
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11111 1 1 1
11 11-1-1 -1 -1
11110 0 00
11110 0 0 O
11000 0 0 O
11000 0 0 O
00001 1 0 O
0o0O0O0O-1-10 0]

Se observa que al aplicarlos a la segunda columna los numeros que se obtienen no

son independientes. Sin embargo, si elegimos dos funcionales que son independientes para

la columna de menor dimensién, por ejemplo los de pesos:

(LD (+1,-1)

y se generan dos funcionales nuevos de dimension el de la columna mas grande por

yuxtaposicion, es decir los:

Q1111111
(F1-1+1 -1 +1 -1 +1 -1)

los numeros que se generan ya son independientes. La correspondiente matriz de

transformacion es:
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tal que todos los vectores filas son independientes.

La solucion encontrada en este ejemplo ha sido posible porque el numero medio de
funcionales a calcular por columna de la particion es igual (o menor) a la resolucion de la

columna de menor dimension.

TEOREMA

Sea un campo de datos de dimension N. Sea una particién arbitraria P, de L
columnas tal que a y b son las dimensiones de la columna de mayor y menor dimension
respectivamente, y se cumple ademas, a>=N/L>1. En estas condiciones, un conjunto de

=N/L funcionales independientes. de longitud a yuxtapuestos hasta la longitud b,

proporciona una transformacion completa.

La demostracién del teorema se sigue con facilidad. En efecto, consideremos un
conjunto {a} de n vectores linealmente independientes, por construccion, de dimension a.
Formemos la matriz de transformacion T de la siguiente manera:

1) Se yuxtaponen las componentes de cada vector de {a} hasta lograr vectores de
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dimension {b}, en total n.

2) Se completan los vectores de {a} hasta la dimension b (b-a lugares) con ceros.

Es obvio que el conjunto de los 2n vectores (2n<b) son linealmente independientes.
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4.2 METODOS DE GENERACION

Un método sistematico para generar TRP’s, consisten en hacer N particiones de la

retina. independientes y ordenables.

Estas particiones pueden representarse en una matriz de NxN, donde cada fila
representa uno de los N dominios de {D}. La particion mas elemental es la Identidad,

representable con 1°s en la diagonal principal:

Retina

<4 »

(1 0 0 0 0)D1

(0 1 0 0 . 0)D2
N (0 0 1 0 . 0 .

(. . . . J o

(0 0 0 1 0 .

(0 0 0 0 1)DN

En donde se puede observar que cumple las condiciones de TRP.

Una forma de generar una TRP es tomar la identidad como generadora y proceder

de la siguiente forma:

a) Tomar los dominios [; de I alternativamente el (I;, I, I, ...), es decir N/2

elementos, para generar Dy, D,, ..., Dy,
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b) Crear elementos, por union de parejas consecutivas, tomando las parejas

alternativamente (I,UL,, I,UI,, L,UI,,, ...), generando los N/4 elementos siguientes.

¢) Crear elementos por union de cuadrupletas consecutivas, tomando las

cuadrupletas alternativamente (I,UL,ULUL, [UL UL, ULy,  [;ULgULGUy),

generando N/8 elementos.

d) Proseguir hasta que se tome como unico elemento la union de todos los [;
(I,ULLULU....UL).

El nuevo conjunto {D} corresponde. en forma matricial a la siguiente matriz:

arooo . . . 0 0 0)
© 0100 . . 0 0 0) Ni2
© 00 01 0 . 0 00
G . . . ... L)
11000 . . 0 0 0)
© 0001100 0 0 0) N/4
¢ . . . . . L)
(11110000 . . . .000 ‘ N/B
© 000O0O0OOO0OT11110 00
(11111111 . . .11L){— NN

Este nuevo conjunto {D} es independiente y completo (y ordenable con el criterio

C,), y por consiguiente es un {D} correspondiente a una TRP.
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Que el {D} es un conjunto independiente resulta del procedimiento de particién
seguido. Para cada dimension d se observa que, por construccién, los D, son
independientes. Y en general, todo D; contiene al menos un elemento I; que no esta

contenido en los demas.

En los siguientes apartados, se crearan distintas particiones, segtin lo planteado
anteriormente, basandonos en distintas transformaciones. Haremos uso de la siguiente

imagen que ha sido adquirida con una resolucion de 256X256 (N=256).
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4.3 BASADOS EN LA TRANSFORMADA DE HAAR

En primer lugar, vamos a realizar un ejemplo ilustrativo suponiendo que el tamafio
del campo de datos es N=8. Elegimos como funcional los de Haar y consideremos una

particion (conjunto de campos receptivos) de tamaiio 4 (L=4).-Segun el teorema anterior,

el numero de funcionales a seleccionar sera:
8/4 <2

Elijamos como funcionales los basados en la transtormada de Haar:

Generamos una particion siguiendo el método comentado anteriormente, cuyo resultado

sera:

110000001
00001100
11110000
It 11 b1 11

El altimo paso seria obtener la matriz de transformacion. Por ejemplo tendriamos

la siguiente matriz de transformacion:
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1 1. 00 0 0 0O
1 -10 00 0 O0 O
00001100
¢ 000 1 -1 00
1 1110 0 0O
1 -11-10 0 0 0

Podriamos obtener distintas matrices de transformacion. dependiendo del criterio de

ordenacion que se utilice.

Siguiendo con el estudio, elegimos como funcionales los de Haar de longitud 2

(dm=2) y consideramos una particion de tamafio 128 (L=128)

256/128 < 2
Los funcionales elegidos fueron:
1 1
1 -1

La particion resultante tendra la siguiente composicion:
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11000000
00001100

11110000

Con la imagen original, realizamos distintas transformaciones con una matriz de
particion ordenada de distintas formas. Ante la imposibilidad fisica de mostrar la matriz de
transformacion en su totalidad, hemos representado como guia ilustrativa a la izquierda de
las imagenes, la matriz de transformacion equivalente para el caso de un tamafio del campo

de datos N=8, obteniendo los siguientes resultados:

—
—_

=R ]
(=]

o o ©

o o O

[
|
[
[u—
I
[
[a—
!
—_
[a—
|
—

1 -1 1-100 00
1 1000000
0000 1 -10 0]
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00000 O]

-1 0 0 0 0 0 O

1

1

1
1

0 0 0 O

-1 0 0
0 0 0 O

-1.0 0 0 0

0 0 0 O

1

-1 1

1

1

=1 1 -1

-1

-1

=]
0 0 0 O
-1 0 0 0 O

0 0 0 0 0 O
10 0 0 0 O O

1

=1 1 =1 1 =l
1

1

1

1

1

1

1
1

00 0 0
0 0 0 0

-1 0 0
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4.4 BASADOS EN LA TRANSFORMADA DE HADAMARD

En este apartado. seleccionamos unos funcionales basados en la transformada de

Hadamard. Elegimos unos de longitud 4 (dm=4) y consideramos una particion de 64

(L=64)

256/64 < 4

Los funcionales elegidos fueron:

La particion resultante tendra la siguiente composicion:

11110000
000000O0O0OT1T1T11

rr1ri1rrnl

Con la imagen original, realizamos distintas transformaciones con una matriz de
particion ordenada de distintas formas. De igual forma que el apartado anterior, hemos

representado como guia ilustrativa a la izquierda de las imagenes, la matriz de
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transformacion equivalente para el caso de un tamafio del campo de datos N=8, obteniendo

los siguientes resultados:

11 1 100 0 0]
1 -1 1 -100 0 0
11 -1-100 0 0
1 -1 -1 100 0 0

1 1 1 100 0 0
1 -1 1 -100 0 0
11 -1 -100 0 0
1 -1-1100 0 0]
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4.5 BASADOS EN LAS TRANSFORMACIONES DIAGONALES.
Otro tipo de transformaciones son las denominadas Transformaciones Diagonales.

Los métodos de generacion de coeficientes de peso para los funcionales, utilizados
en el estudio anterior, sugieren otros procedimientos sistematicos para generar
transformaciones no ortogonales. Nos reteriremos, en lo que sigue a un Campo de Datos

donde no se realiza ninguna particion.

Consideremos el espacio de 3 dimensiones y el cubo de lado 2 centrado en el

origen:

A

Sea el vector (1,1,1) (vértice del cubo). Una forma rapida de generar vectores no
ortogonales pero independientes, es "movernos” en la direccion de las tres aristas

confluyentes en (1,1,1), para obtener los vectores:

(-1,1,1), (1,-1,1), (1,1,-1)

que forman una nueva base, pero no ortogonal. Su representacion matricial es:
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Una matriz de todos +1, excepto la diagonal. Obviamente, los 1's pueden ser numeros

cualesquiera (distintos de cero).

A la imagen original le hemos aplicado distintas transformaciones diagonales

obteniendo los siguientes resultados:

-1 1
1 -1
-1 2
2 -1
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4.6 BASADOS EN LOS FILTROS DE NEWTON

Una de las propiedades interesantes de los Filtros de Newton es que el conjunto de

vectores formado por los Filtros de Newton de una anchura determinada L son linealmente

independientes. Esto es:

Si A es la matriz de Newton de orden L, entonces:

A*A =2""T conLz1

donde [ es la matriz de indentidad. Sean los Filtros de Newton de anchura L denotados

como vectores: N, N,, ..., N y formemos la correspondiente Matriz de Newton de

dimension LxL:

Por lo anterior sabemos que A*A=2"'] con lo que por propiedades de los determinantes:
det(A*A) = det(A) det(A)=(2"")*"

y de ahi:
|det(A)| = 2012

lo cual es distinto de cero para todos los posibles valores de L. De esta forma, si det(A)
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es distinto de cero, sus vectores componentes son linealmente independientes.

A continuacion, hemos aplicado distintos Filtros de Newton como funcionales en

la creacion de distintas particiones. Los resultados obtenidos son:

*I‘:ﬂ‘uﬂ" ‘E’i—"—' -%E
H?'I:':Lf:' tﬁi -H?I'l':ﬂi pLLLE
2 0 #lligl'lg‘;l'rﬂi:"‘ ﬁi@‘ﬂ?‘@
; ke e LD
0 2 fEs"rZ.ii*" =43 R T
[lfm'l‘ l‘@hslﬁlm*'m-
Mufﬁ m'iLﬁi fil
il il-lm -y #m
1 3 3 1
1 1 -1 -1
1 -1 -1 1
1 -3 3 -1
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4.7 INCIDENCIA EN LA COMPRESION DE IMAGENES.

La compresion de los datos de una imagen es una de las grandes areas de
investigacion en proceso de imagenes. Por lo general, las imagenes vienen definidas en un
rango de 256X256 o 512X512 pixels. Suponiendo que cada pixel es representado por 8 bits
(correspondiendo a las variaciones del nivel de gris entre 0 y 255), esto representa 64K o
256K bytes de memoria. Seria deseable representar la informacion de la imagen con un
menor numero de bits v al mismo tiempo ser capaz de reconstruir una imagen que se
asemeje lo mas posible a la imagen original. La compresion de datos es aplicada
principalmente en la transmision y almacenamiento de la informacion. En las aplicaciones
de transmision, las técnicas de compresion son obligadas por las consideraciones en tiempo
real que limitan el tamafio y la complejidad del hardware. En las aplicaciones de

almacenamiento, los requerimientos son menos estrictos, ya que la mayoria de los procesos

se realizan offline.

Existen multiples técnicas que llevan a cabo distintas compresiones de imagenes.

En este punto proponemos una nueva técnica de compresion de imagenes basada en lo

expuesto anteriormente.

Filtros de Newton.

Partamos de la siguiente transformacion:
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Si a dicha transformacion le aplicdsemos la inversa obtendriamos exactamente la
imagen original. Para llevar a cabo la compresion nos quedaremos con alguna zona de la
imagen. Por ejemplo, podemos almacenar 1/4 de imagen como puede ser alguno de los 4
cuadrantes de la transformacion. A continuaciéon presentamos distintas imagenes

reconstruidas dependiendo del mayor o menor grado de compresion:

Compresién=1/4 Compresién=1/8 Compresién=1/16

Compresion 1/32
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Haar

Partamos de la siguiente transformacion:

Si a dicha transformacion le aplicasemos la inversa obtendriamos exactamente la
imagen original. Para llevar a cabo la compresion nos quedaremos con alguna zona de la
imagen. Por ejemplo, podemos almacenar 1/4 de imagen como puede ser el cuadrante
superior izquierdo de la transformacién. A continuacion presentamos distintas imagenes

reconstruidas dependiendo del mayor o menor grado de compresion:

Compresién=1/8 Compresion=1/16

Compresién=1/32

118



Variabilidad de los Campos Receptivos. Complitud. Generacion de Funcionales

Hadamar

Partamos de la siguiente transformacion:

Si a dicha transformacion le aplicasemos la inversa obtendriamos exactamente la
imagen original. Para llevar a cabo la compresion nos quedaremos con alguna zona de la
imagen. Por ejemplo, podemos almacenar 1/16 de imagen como puede ser la esquina
superior izquierda de la transformacion. A continuacioén presentamos distintas imagenes

reconstruidas dependiendo del mayor o menor grado de compresion:

Compresion=1/16 Compresion=1/32
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Como puede observarse, al llevar a cabo una mayor compresion, se obtiene un peor
resultado a la hora de realizar la reconstruccion de la imagen. Para medir la calidad de la
imagen reconstruida, hemos calculado, en primer lugar, y de entre las distintas medidas que
existen, el error cuadratico medio que existe entre la imagen original y las distintas imagenes

reconstruidas. En el siguiente diagrama se muestra el resultado de estas medias:

Error Cuadratico Medio

[[] Fitros de Newton
Bl Trens. do Hasr
B Trens. de Hadamar

T T T {
114 118 118 1782 184
Compresiin

En la década de los 40, Shannon publicé su famoso paper "A mathematical Theory
of Information" [Sha49] que habria la puerta al analisis cuantitativo de las fuentes de datos
y a los sistemas de transmision. La base de su teoria estriba en el concepto de entropia, que
mide la cantidad de informacion de un mensaje y especifica el nimero minimo de bits por
pixel necesarios para codificar completamente una imagen. En el siguiente diagrama

representamos la entropia calculada a las imagenes reconstruidas anteriormente:
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] Futros de Newton
B Trans. de Hear
B Trans. de Hadsmar

Entropia

L]
114 178 1118 1182
Compresiin
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Conclusiones y Principaies Aportaciones

La primera de las conclusiones se refiere a las Convoluciones Generalizadas que
estan basadas en una regla de transformacion que se aplica a todos o parte de los valores
de entrada. Aplicandole restricciones a la regla de transformacion, alcanzamos distintos
tipos de convoluciones. Dentro de las convoluciones algoritmicas, proponemos la
utilizacion de los Filtros de Newton para crear nucleos que cumplan las propiedades
presentadas en el apartado 1.3.3 y asi utilizarlas en transformaciones cuyo objetivo es la
normalizacion de las intensidades. Como aplicacién, proponemos utilizarlas en la

extraccion de bordes de los distintos objetos que aparecen en una escena.

En el capitulo 2, se hizo referencia a la Transformacidn Foveal, resultado de una
TRP con los dominios unitarios colocados en el centro de la retina. En este punto, se
propone otra transtormacion, la Transtormacion Foveal Dirigida, donde la fovea se pueda
dirigir a cualquier punto del campo de datos. Esto serviria para posicionar dicha fovea en
la zona de la imagen donde se desee captar la maxima informacion, dejando para la
parafovea la informacion menos relevante que quedaria mas difusa. Como aplicaciones,
proponemos utilizar esta nueva transformacién como método criptografico de imagenes

y como mecanismo de atencion.

En el Capitulo 3, presentamos un estudio relacionado con la representacion de
imdgenes y campos receptivos. Las conclusiones aportadas en este trabajo referente a la

influencia de los parametros que rodean a las transformaciones de campos receptivos son

las siguientes:

1) Existe un conjunto de configuraciones o distribucién de los Campos Receptivos
que producen mejores resultados que otros para propdsitos de clasificacion. Esto
enfatiza la relevancia de los campos receptivos frente a los funcionales clasicos.
Esto puede comprobarse observando que la variabilidad de los campos receptivos

versus funcionales es mis pequefia que los funcionales versus campos receptivos.
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Dichas configuraciones de los Campos Receptivos que producen mejores
resultados son aquellos que engloban las zonas de la imagen que son mas

discriminantes, como puede ser el contorno de la misma.

2) Corroboramos el hecho de que los momentos que proporcionan mejores

resultados para propositos de clasificacién son los de bajo orden.

3) Al aumentar el tamano del Campo de Datos, aumenta la eficiencia del sistema

clasificador.

4) Un aumento del nimero de descriptores produce una disminucion en la
eficiencia del sistema clasificador. Posiblemente esto es debido al ruido inherente
y al aumento de redundancia las cuales no son controladas en el campo de datos

original. Concluimos que el hecho importante no es el nimero de descriptores

sino donde y como son elegidos.

5) En general, el utilizar un tipo de funcional u otro no influye significativamente

en los resuitados de la clasificacion.

6) El tamario del Campo Receptivo tampoco influye significativamente en los
resultados de la clasificacion. Sin embargo, observando los resultados cuando se
disminuyd el tamafio del campo receptivo, podemos enfatizar el hecho de la

eleccion adecuada de los Campos Receptivos.

Por ultimo, dentro de este capitulo, resaltamos una forma de descripcion automatica

de formas utilizando los campos receptivos.

En el Capitulo 4, estudiamos la variabilidad de los campos receptivos y su
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conectividad con la complitud. Estudiamos un método para la generacion de funcionales
linealmente independientes y lo aplicamos basindonos, primeramente, en distintas
transformadas clasicas. Ademas de éstas, desarrollamos otros tipos de transformadas
como son las Diagonales y las basadas en los Filtros de Newton. Resaltamos la
introduccion de las transformaciones diagonales como puente entre €l proceso de campo
de datos y los formalismos de campos vectoriales. Concluimos que una forma sencilla de
genera1 funcionales linealmente independientes se alcanza con el método de generacion
detallado en el apartado 4.2 utilizando distintas transformaciones (Haar, Hadamard,
Diagolanes y Filtros de Newton). Por altimo presentamos un marco de aplicabilidad
exponiendo su incidencia en la compresion de imdgenes, consiguiendo resultados

aceptables hasta una reduccion de 1/8 de su tamafio de almacenamiento.

Finalmente, exponemos a continuacion algunos objetivos a alcanzar en futuras

acciones:

1.- Realizar un estudio comparativo de distintos métodos criptograficos que
actualmente se aplican en el cifrado de informacion con la propuesta realizada en

este trabajo de utilizar la TFD como método criptografico.

2.- Explorar el uso conjunto del mecanismo subyacente a las TFD's y a la
descripcion automatica de formas utilizando los campos receptivos con vistaasu

aplicacion practica en sistemas de visién artificial para deteccion de movimiento y

vision robadtica.

3.- Considerar las Redes Neuronales y por Capas incorporando el parametro tiempo

en la formulacion algebraico-analitica.
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