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RESUMEN 

Esta tesis titulada: Transformaciones de campo receptivo 

variable en proceso de imágenes y visión artificial, introducción 

de conceptos, desarrollo teórico y aplicaciones. Está 

estructurada en cinco capítulos, más un sexto que presenta un 

listado de la bibliografía consultada. 

El primer capitulo titulado los problemas en proceso y 

reconocimiento de imAgenes, trata sobre los conceptos generales 

en visión arti£icial, se define la vlsión como ia operación de un 

sistema que proporciona, a partir de imagenes, una representación 

, que es útil al que ve y que no está cargada de información 

irrelevante se hace én£asis de la medida en la que el proceso 

visual está determinado por los datos visuales o por la 

estructura de conocimientos. Se plantea la existencia de niveles 

en el aspecto funcional y estructural y en el segmento 

metodológico, y como el aspecto central en la visión 

computacional es llegar a métodos computacionales e£ectivos para 

pasar de imágenes o representaciones, mediante restricciones 

suficientes. 

A continuación se hace una propuesta de un esquema para la 

visión artificial, donde el objetivo central es el de obtener 

información sobre formas a partir de las imágenes imponiendo 
1 

restricciones que vienen determinadas por la propia naturaleza 

del mundo exterior, y no por la estructura del conocimiento 

impuesta a priori. Este esquema se completa con un procedimiento 

de reconocimento visual, - - -  - -  - - ---A- 
I->L i ~ ~ i ~ a l m e ~ ~  L= ~ V L  



conocimiento visuai preestructurado y que echa mano de bases de 

datos conteniendo los modelos standard. Se presenta el concepto 

de visión multimodal, en el que el sistema realiza 

representaciones usando distintos modos visuales, donde se ha de 

llegar a un diagnbstico final, a partir de la conversacidn 

cruzada entre las modalidades. 

En el siguiente apartado, sobre métodos convencionales, se 

presenta una revisión de las técnicas y métodos mas interesantes 

utilizados en el reconocimiento de formas, a partir de la 

bibliografia publicada sobre el tema en los últimos afios, se 

estudian distintas técnicas de reconocimiento, en cuanto a su 

implementación, velocidad, complegidad e independencia. Las 

distintas técnicas se agrupan en tres grandes categorias, 

caracteristicas globales, caracteristicas locales Y 

caracteristicas topológicas. 

Por último se explica como se caracteriza una imagen, se 

explican los conceptos de muestreo uni£orme y cuantización, se 

presenta con un ejemplo una imagen simple continua, y su imagen 

muestreada digital, en la que a cada punto se le asigna un valor 

que está relacionado con la intensidad de su área en el espacio 

objeto. Se explica como en algunos casos es posible mejorar la 

calidad de una imagen, por medio de un esquema adaptivo donde el 

proceso de muestreo dependa de las caracteristicas de la imagen, 

ya que en general se requiere un muestre0 fino en las cercanias 

de transiciones rápidas de niveles de grises, mientras que se 

puede emplear un muestreo ancho en regiones relativamente 

homogheas. Es lo que se conoce con el nombre de muestreo no 

D-3 
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uniforme. Cuando el número de niveles de grises es pequeño, es 

factible utilizar un proceso de cuantización de niveles 

desiguales espaciados, obteniendose una cuantización no uniforme. 

El segundo capítulo se denomina formalismos para el proceso 

de imágenes, donde se plantea un marco conceptual y teórico cuya 

potencialidad permite formalizar un modelo general de proceso de 

imágenes, se define el proceso de imágenes como un subsistema 

caracterizado por un espacio de entrada, un espacio de salida y 

una estructura relaciona1 entre ellos. Se define en espacio de 

entradas como un espacio multidimensional compuesto por todas las 

características independientes necesarias para definir el sistema 

base estudio. La naturaleza del espacio de salida viene 

determinada por la caracterización del espacio de entrada y del 

nivel formal que tenga la estructura relacional. La estructura 

relaciona1 es el enganche entre los espacios de entrada y salida, 

esta relación toma datos del espacio de entrada y en general del 

espacio de salida para producir la salida correspondiente en un 

instante. Se realiza una primera clasificación de los procesos en 

lineales y no lineales dependiendo de la estructura formal de la 

relación, y una segunda clasificación atendiendo al núnero de 

puntos del espacio de entrada que intervienen para generar un 

punto en el espacio de salida, teniendo los siguientes tipos de 

operaciones: Técnicas puntuales, técnicas locales y t6cnicas 

globales, presentándose varios ejemplos de cada una de ellas. 

Se dedica un apartado al estudio de la descripcibn, y 

propiedades de las transformaciones gio~aies, 6onde se comenta la 



utilización de distintas transformaciones aplicadas a las 

imágenes para reducir la información necesaria para su 

reconocimiento. Se estudian la transformación de Karhunen Loeve, 

la transformada de Fourier, la transformación de Hadamard, y la 

transformada de Haar. En todas ellas, se define la 

transformación, se enumeran sus propiedades especificas, y se 

muestra su algoritmo rápido para su implementación. Se estudian 

con menos pro£undidad otras transformaciones como la de Fresnel, 

Hadamard Slant, Hadamard compleja, Maar Slant y la transformación 

coseno discreto. 

Este capitulo finaliza con la realización de un estudio 

comparativo exaustivo entre las transformaciones de Fourier, 

Hadamard y Haar. Para ello se diseña y realiza un experimento que 

consiste en la elección de un banco de imágenes, cAlculo de los 

coeficientes transformados, selección de descriptores utilizando 

un criterio de bajo orden y otro de máximos relativos, 

reconstrucción de la imagen a partir de los coeficientes, cdlculo 

de la distancia entre la imagen inicial y la reconstruida, 

distancia entre los descriptores y estudio de los resultados 

mostrándose estos mediante varias gráficas . 

El tercer capitulo se denomina transformaciónes de Campo 

receptivo variable y su papel en los Sistemas Perceptuales y se 

define el concepto de descripción completa de un entorno visual, 

como aquella que contiene todos los datos y sus propiedades, 

necesarios para cubrir unos objetivos. Se describen los dos 

metodos de plantear los problemas relativos a la descripcion 

completa, que se corresponden con las formas clásicas de tratar 



el problema de la visión artificial, la dualidad de los procesos 

dominados por los datos, £rente a los dominados por el 

conocimiento, realizandose una descripción y comparación de 

estos. 

Se realizan unas observaciones acerca del lenguaje formal 

apropiado a cada nivel metodológico en una descripción completa - 

se define el concepto de lenguaje como un conjunto de átomos 

simbólicos y de estructuras relacionales con huecos a rellenar 

por átomos, con reglas <e enganche de las estructuras 

relacionales, para formar frases. Se diferencian distintos 

niveles de lenguaje para la descripción del sistema, que van 

desde el nivel simbólico con varias tablas de significados hasta 

el nivel analitico básico, y se presenta el concepto de derivada 

de niveles, se realiza una comparación en analítica, entre visión 

artificial y comunicación visual, donde se observa que al 

presentar distintos objetivos las herramientas formales 

utilizadas no tienen porque coincidir. 

A continuación se pasa al estudio de las transformaciones de 

c&mpo receptivo v a x i a h l s ,  exp;icándose el concepto de camp= 

receptivo, la definición de transformaciones de campo receptivo 

constante, para llegar a la definición de transformaciones de 

campo receptivo variable. Se realizan unas consideraciones acerca 

del caracter completo de una transformación con relación al campo 

receptivo y a la función, separAndose lo que es campo receptivo y 

función, y se definen las transformaciones puras de campo 

receptivo. 



Este apartado finaiiza con iá idea cügerida por la anzlitica 

sobre la descripción completa de un entorno visual y las 

propiedades de los campos receptivos, donde se define la 

independencia del conjunto de dominios y se definen las 

transformaciones de resolución progresiva (TRP), se hace una 

descripción detallada de los métodos de generación de una TRP y 

se estudia una clase particular de estas que denominamos 

transformaciones foveales, inspiradas en la estructura del 

"Moving averagew. Se ilustra las proyecciones de las TRP'S, entre 

todas las posibles se hace incapie en la denominada "ordenación 

naturalw. Una vez definida la transformación TRP, se analizan los 

algoritmos de cálculo secuencia1 rápido que permiten calcularlas, 

generándose los algoritmos bidimensionales como producto de 

algoritmos para una dimensión, por ser los núcleos separables. 

Se termina el capitulo analizando las TRP detectaras de 

contraste y se ilustran distintas TRP'S con distintos criterios 

de ordenación, como son la representación fraccionada y la 

proyección radial. 

El cuarto capítulo se titula reconocimiento visual directo 

en base a transformaciones de campo receptivo variable donde se 

espone una estructura general de sistemas de in£erencia que toman 

decisiones acerca del mundo visual directamente apartir de los 

datos visuales; describiendose las partes básicas del sistema, 

la base de datos referencia1 y el dispositivo que contiene los 

algoritmos de inferencia. Se muestra con un esquema la 

estructura de un sistema visual no interactivo con el medio y la 

estructura de un sistema visual predeterminado. 



Los sistemas reducidos de inferencia tienen su origen en la 

generalización de la propiedad de invarianza espacial de una 

transformación; por lo que se define al concepto de 

transformación invariante en funci6n de la transformación de 

campo receptivo constante y de los funcionales generadores de 

descriptores. Se describe la idea de proyección columnar y los 

procedimientos generadores para una dimensión y para dos 

dimensiones, asi como las representaciones directas estudiando 

los distintos casos en función de distintas proyecciones. Se dan 

las reglas para la determinación de dominios y transformaciones 

afines. A continuación, se ilustran transformaciones afines, 

partiendo de la expresión más general y dando valores para 

obtener transformaciones invariantes a traslaciones mediante el 

cálculo del centro de gravedad, se ilustran las invarianzas a 

giros, calculando el ángulo mediante la teoria apuntada por los 

momentos y se finaliza con las invarianzas frente a homotecias, 

presentándose para cada una de ellas ejemplos ilustrativos con 

imágenes. 

Este capitulo finaliza con un apartado dedicado al estudio 

de distintas aplicaciones realizadas en la tesis, como a partir 

de la generación de una base referencia1 de datos. Se realiza un 

experimento consistente en una normalización del banco de 

imágenes, frente a traslaciones, rotaciones y amplificaciones,'la 

aplicación de una transformación de resolución progresiva a las 

imágenes normalizadas para obtener las frases descriptoras, que 

conforman la base de datos referenciai, realizándose una fase de 



establecimiento de datos y Una fase de recenvcimiente. C p  

calculan las distancias entre frase descriptora incognita y las 

patrones, decribiendose los distintos metodos utilizados, de 

minima distancia, distancias ponderadas y producto distancias 

frecuencia. Terminando con un comentario de los resultados 

mediante un ploter de los resultados. 
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CONCEPTOS GENERALES EN VISION ARTIFICIAL. 

1.1.1 PLANTEAMIENTOS EN VISION ARTIFICIAL. 

El problema de la visión arti£icial, o de mecanización de 

los procesos de visión, trata, en general, de la definicidn de 

"máquinasn posibles (existentes o no) que, partiendo de imágenes 

proporcionen una descripción del mundo exterior. A s i ,  un concepto 

que parece ser útil tanto en los sistemas naturales como en los 

artificiales. consiste en considerar la visión como la "operación 

de un sistema que proporciona, a partir de imágenes, una 

representación que es útil al que v e  y que no está cargada de 

información irrelevanten (Marr 1976). 

El proceso visual presenta dos caracteristlcas iniciales de 

importancia. Primero, el requisito de que la informaclbn extraída 

sea 'útil' para los fines de un sistema mas amplio que incluye al 

visual como parte, y segundo, la reducción, en general drástica, 

de la información técnica zuntenida en l a s  imágenes, con la 

esperanza de que se mantenga sólo aquella información que es 

relevante a los £ines del sistema total. 

Partiendo de que el sistema visual, artificial o natural, 

está integrado en un sistema total cuyos fines sirve, la 

investigación lógica en los mecanismos de visión debe partir de 

los requisitos y/o restricciones que vienen impuestas por esos 

fines. Ahora bien, aunque en el caso de la mayor parte de los 



sistemas vlsuales artificiales el establecimiento de esas 

restriccivnes puede s o r  realizada a prior1 con una cierta 

precisión, en el caso de los sistemas naturales estos no son 

conocidos, y son, por consiguiente, tema tambien de investigación 

en visión. Desde el aspecto de la visión humana, la tarea podria 

consistir en el desarrollo de una teoría efectiva de como se 

construye la representación visual invariante a partir de las 

imágenes proyectadas en las retinas. La solución de los problemas 

asociados al reconocimiento visual exige, como ha sido 

reiteradamente demostrado, el uso de la información 

multisensorial para la elaboración ue un modelo del medio, qüe en 

definitiva es algo asi como una estructura de conocimiento de 

naturaleza relacional, donde las pistas iniciales proporcionadas 

por las modalidades sensoriales son usadas, a través de 

mecanismos cooperativos, para actualizar su estructura e 

en el mundo exterior, requiriendo más información 

modalidades sensoriales. 

indagar 

de las 

Como consecuencia, una de las cuestiones que de forma mAs o 

menos explícita subyace en la investigacibn de la visión 

artificial es la de la medida en la que el 'proceso visual' esta 

determinado por los 'datos visuales' o por ia ' e s t r u c t u i ~  de 

conocimiento'. Una creencia bastante antigua en visión artificial 

es que los fenómenos de percepción visual son análogos a los de 

'resolución de problemas' en inteligencia artificial, y que,lpor 

consiguiente, están determinados por la 'estructura del 

conocimiento'. Ello conlleva a considerar que la función 

fundamental dei 'proceso visual' es el establecimiento, la prueba 



y la modi£icacibn de hipótesis acerca'de lo que hay en la escena. 

Esta idea sigue siendo común en la visión por computador y tiene 

algunas contrapartidas en la psicología de la visión. El concepto 

básico es invocar el 'conocimiento especializado' que se dispone 

de la escena que se ve para ayudar en la segmentación de la 

imagen en regiones que se deben corresponder con los objetos que 

se esperan en la escena. Este tipo de enfoque tuvo buenos 

representantes en el laboratorio de Inteligencia Artificial de 

MIT y en el Stanford Research Institute y su expresión clara en 

los conceptos de "entender imágenes"' (Amherst). 

Marr presenta una alternativa al énfasis de "proceso 

determinado por el conocimiento", llamando la atención sobre que 

el "proceso determinado por los datos" es mucho más potente de lo 

que se creia, y puede racionalizar el problema de la segmentación 

de las imágenes. La idea central de Marr es que las imágenes han 

de ser usadas para obtener representaciones visuales y que la 

caracterización de formas en un espacio de representación es 

anterior a la interacziSn con la estructura de conocimiento. 

Históricamente, ha sido precisamente el problema de la 

segmentación de imágenes el que llev6 a Marr y Poggio al concepto 

de los "bocetosw y representaciones de formas. Según sus 

argumentos, ha sido la creencia de los neurofisi6logos y 

psicólogos en la separación entre figura y fondo de una imagen, 

la que di6 lugar a los intentos de implementar en computador los 

procesos de segmentación. Pero la segmentación ha probado ser 

una jungla que complica, en vez de ayudar, tanto en la teoria 



como en la prActica: es imposible especificar o formular con 

precisión en términos de la imagen, e incluso en el mundo real, 

cuales son los propósitos exactos de la segmentación. 'Regiones 

que tienen importancia semántica no presentan siempre. una 

distinción visual particular. La mayor parte de las imágenes son 

demasiado complejas para se.r segmentadas, e incluso, imágenes muy 

sencillas no contienen suficiente información en el mosaico de 
. - 

intensidades, para ser separadas en objetos. El proceso visual no 

puede empezar por imponer hipótesis restrictivas acerca de la 

imagen. porque las restricciones impuestas no son generales, sino 

particulares y ciertas solo para un tipo de escenas. Si se basara 

el proceso visual esencialmente en un proceso determinado por la 

estructura de conocimiento, un sistema de visión generalizado 

debe tener acceso a un número extraordinariamente elevado de 

posibles hipótesis, y debe ser capaz de encontrar y aplicar 

justamente aquellas pocas que son exigidas por la situación 

particular. Asi, para Marr, el principal problema del proceso 

visual es obtener la apropiada información y no el como manejar 

pensar que es asi da lugar a un gran esfuerzo dedicado al disefío 

d e  estructuras de control d e  programas. 

La teoria computacional de la vision, es una de las más 

fuertes tendencias actuales en visión artificial. Los puntos 
I 

básicos de las ideas de Marr se refieren a una doble existencia 

de niveles en el aspecto funcional y/o estructural y en el 

segmento metodoldgico. 



En el aspecto funcional/estructural, la exis'tencia de 

niveles corresponde al caso particular de la visión, a la 

distribución más general de niveles (que caracteriza a la 

Biocibernética) y en el reconocimiento de que cada nivel requiere 

sus propias herramientas £ormales que imponen limitaciones a lo 

que se puede obtener (Mira, Moreno Diaz). Los niveles funcionales 

van desde el bioquimico -o físico-, al neurona1 o de componentes, 

al de operaciones lógicas, hasta el nivel simbólico, con el 

establecimiento de £ines. Marr se refiere al nivel computaciona2, 

al nivel de los algoritmos y al nivel de la realización con 

hardware. Marr y sus seguidores, argumentan que al nivel 

computacional, las teorias de visión natural y artific.ia1 

int-eractuan fuertemente, de tal forma que la visión por 

computador puede: a >  proporcionar un lenguaje para expresar las - -  - A  

teorias del procesc de datos visuales. b) dar la capacidad de 

establecer experimentos claramente, sin las confusiones que se 

suelen derivar de la única consideracidn a la visión humana. c )  . 

indicar que las teorias a distintos niveles son apropiadas para 

sugerir situaciones en el aspecto teórico experimentales, tanto 

en visión artificial como en la percepción humana. - 

En la visión computacional el aspecto central es el de 

llegar a métodos computacionales efectivos para pasar ' de 

'imágenes' a 'representaciones', a través de la imposición de las 

'restricciones' suficientes. Se ilustra con la búsqueda de 

métodos para pasar desde imágenes a superficies y desde 



de formas para el reconocimiento. 

1.1.2 PROPUESTA DE ESQUEMA PARA LA VISION ARTIFICIAL. 

La teoría computacional de visión, más que una teoria, es 

una propuesta general de un procedimiento para investigar en 

visión artificial. El objetivo central es el obtener informacidn 

sobre formas a partir de las imágenes, imponiendo restricciones 

que vienen determinadas por la propia naturaleza dei mundo 

exterior, y no por la estructura del conocimiento impuesta a 

priori. Partiendo de las imágenes, la teoría computacional 

propone obtener un "boceto primario"; de aqui, un boceto en 2 1/2 

dimensiones y finalmente, una representación de las formas en 3- 

D. La sospecha final de que &ste es un enfoque apropiado para 

analizar el proceso visual les vino a Marr y Poggio del hecho de 

que es posible encontrar un procedimiento computacional efectivo 

para interpretar esteogramas formados por puntos al azar (Julezz, 

1960) y que por, consiguiente, tal representaci6n debe ser 

anterior al reconocimiento. El programa de "trabajon de la teoria 

computacional de la visi6n se presenta a continuación, adaptado 

de Marr ( 1 9 8 2 ) .  Según este esquema, el marco representacional 

presenta al menos cuatro niveles, en el que cada representación 

se ha de expresar en términos de unas primitivas propias. Las 

primitivas correspondientes a la imagen son el valor de 

intensidad en cada punto. El boceto primario tiene como finalidad 
1 

explicitar información relevante acerca de la imagen 

bidimensional, esencialmente los cambios de intensidad, y su 

distribución geométrica y organización. Sus primitivas incluyen 

cruces de cero, terminaciones y discontinuidades, segmentos de 



bordes, linsas ..; ,,,,,,,es, -c..-.I grupos, organizacidn curvilinea y 

limites. El boceto 2 1/2 D tiene por objeto explicitar la 

orientación y profundidad aproximada de las superficies visuales, 

y los contornos y discontinuidades en estas magnitudes, en un 

sistema de coordenadas centrado en el observador. Sus primitivas 

incluyen la orientación local de super£icies, distancia hasta el 

observador, discontinuidades en profundidad y en crientación de 

superficies. Finalmente, está la representacidn en forma de 

modelo 3-D, cuyo objetivo es describir formas y su organización 

especial referidas a un sistema de coordenadas centrado en el 

objeto, usando una representación modular jerarquizada que 

incluye descriptores volumétricos tanto como descriptores 

superficiales. Las primitivas son un conjunto de modelos 3-D 

dispuestos Jerárquicamente, cada uno de los cuales posee un 

propio sistema de referencias intrínseco, al que se refieren los 

descriptores superficiales y d e  volumen. 

El anterior esquema se completa con un procedimiento de 

reconocimiento visual, comandado fundamentalmente Por 

conocimiento visual pre-estructurado y que echa mano de bases de 

datos conteniendo los modelos standard. La correspondencia entre 

las primitivas y los descriptores y las formas que representan es 

directa según lo anterior. En realidad, esto no es un requisito 

esencial aunque ayuda a un metaobservador a entender el proceso 

suyacente de una forma más próxima a la intuitiva. Las 

propiedades de las superficies y de las formas a la que se 

refiere el esquema anterior son propiedades deducibles y 



expresables en un lenguaje formal muy próximo al de la geometria 

diferencial e integral. En esencia, las restricciones impuestas 

son debidas a implicar niveles simbólicos o semAnticos hasta que 

se llega al reconocimiento. 

La citada correspondencia no tiene en principio por que ser 

directa, y podria llevarse a cabo en un espacio transformado, 
. - 

donde ciertas primitivas de interés pueden ser determinadas y 

manejadas con mayor flexibilidad. De hecho, esto no pasa de ser 

una cuposici6n y una esperanza. En muchos casos, el trabajar con 

descriptures procedentes de espacios transformados en sistemas de 

visión artificial descansa solamente en la adecuación posterior 

comprobada experimentalmente, tanto en tiempo de cómputo como en 

aciertos. Esto ha de tomarse con cierto cuidado, porque, 

normalmente, los investigadores no dan cuenta de los errores, 

sino de los aciertos. 

En todo caso, es muy dificil, hoy por hoy, proporcionar un 

teorema negativo acerca ae la utilidad de pasar a zspacios  

transformados. Una transformada integral biunivoca que ha tenido 

gran uceptarión sn la representacibn visual ha sido la 

transformada de Fourier espacio-temporal. Incluso se la intentó 

justificar fisiológicamente por Campbell y otros, llegandose a 

afirmar que el objeto de la retina es realizar una descomposici6n 

en frecuencias espacio-temporales, que es transmitida al cortex. 

Posteriormente, se ha visto que esa afirmación no tiene más 

fundamento que la de Hube1 y Wiesel acerca de la células 

corticales especializadas en detectar lineas y bordes orientados, 



es decir, ninguno. El que un sistema tenga una cierta respuesta 

espectral selectiva, no implica nunca que el sistema esté 

codificando de acuerdo con una descomposición espectral. 

Sin proseguir en la cuestión de que si algunos sistemas 

naturales de visión usan o no descriptores procedentes de 

transformaciones integrales, es cierto que estos descriptores 

tienen propiedades que los hacen atractivos, al menos para un 

sistema de visión artificial. Uno de ellos es la desaparición de 

los escotomas que aparecen en las representaciones punto por 

punto. Otra es la posibilidad de lograr invariantes en la 

representación de una forma rdpida y elegante. 

Como consecuencia de admitir la potencial utilidad de una 

representación múltiple, se llega a los conceptos 

correspondientes a la representación visual multimodal. En este 

caso, el sistema realiza representaciones usando distintos modos 

visuales. De la conversación cruzada entre las modalidades se ha 

de llegar a un diagnóstico £inal. Convergemos así en una 

propuesta de esquema de visión artificial, según el cual, las 

transformaciones básicas iniciales actuan directamente sobre las 

imágenes para proporcionar descriptores relevantes de los mismo, 

con las correspondientes etiquetas: De acuerdo con la idea básica 

del reconocimiento multimodal, las transformaciones deben 

utilizar descriptores invariantes, si bien los parámetros para 

determinar las invarianzas, deben, en general, proceder de una 

modalidad diferente. En todo caso, ha de tenerse en cuenta que 



las transformaciones no corresponden a una única expresión, sino 

a una cascada de ellas. 

1.2 METODOS CONVENCIONALES. 

1.2.1 INTRODUCCION. 

En este apartado se presenta una revisión de las técnicas y 

métodos más interesantes utilizados en el reconocimiento 

automAtico de formas. Para lo cual se ha realizado una extensa 

I-..L-..-...- UUJq,,da de la bihliegrafia que e n  la última década se ha 

publicado sobre este tema. 

Varios libros y articuloc se han publicado sobre 

reconocimiento automático de formas, como podemos encontrar en 

los Proceedings of the International Joint Conference sobre 

Pattern Recognition y en International Systems, Man, y en 

Cibernetics Conference. 

El estado del arte en reconocimiento de £ormas ha avanzado, 

desde el uso de primitivos esquemas para el reconocimiento de un 

limitado y estandar conjunto de formas, generadas mediante 

software, a la de sofisticadas aplicaciones técnicas para el 

reconocimiento de una gran variedad de £ormas reales, adquiridas 

mediante cdmaras de video. 

Las industrias de sistemas de visión artificial han optado 

por la de£inición de unas formas estandar que reducen la 

variación de las formas a fin de que los sistemas de visión 



sistemas de visión que se encuentran hoy dia en la industria sdlo 

pueden reconocer un tipo de piezas limitado. Los usuarios tienen 

que ajustarse al máximo a estos tipos predefinidos y proporcionar 

unas condiciones ambientales dentro de los límites permitidos 

con el fin de obtener una buena resolución. 

1 . 2 . 2  TECNICAS DE RECONOCIMIENTO. 

Las formas pueden ser reconocidas de diferentes maneras y a 

lo largo del tiempo los investigadores han desarrollado distintas 

técnicas que se aplica a la visión automatica. 

Las técnicas de reconocimiento varian mucho dependiendo de 

los descritores elegidos para caracterizar las formas, el modo en 

que estos descriptores se obtienen y los métodos de clasificación 

empleados. 

Presentamos a continuacidn varias de la distintas técnicas ' 

utilizadas en el reconocimiento de formas y se compara la bondad 

de cada una de estas técnicas basandose en los siguientes 

criterios. 

1) Sensibilidad a la deformación de la imagen. ' 

2 )  Facilidad de implementacidn de la técnica. 

La sensibilidad a la deformación de la imagen de las formas se 

produce por los siguientes factores: 



-Ruido. El cual causa que se pierdan trozos de lineas, ' 

que se unan piezas, aparezcan llenos los lazos, etc. 

-Distorsión. Donde se incluyen variaciones locales, 

redondeo de las esquinas, alargamientos, ensanchamientos 

impropios, encogimientos, etc. 

-Traslación. Desplazamiento de una forma y sus componentes. 

-Rotación. Cambio en la orientación. 

El ruido se introduce generalmente en el proceso de captura 

y digitalización de la imagen dependiendo de la luz, superficie 

de fondo y del contraste de la forma, las distorsiones son 

producidas principalmente por la cámara. Las traslaciones y 

rotaciones pueden resultar de la parte mecánica del sistema. 

La implementación práctica de las distintas técnicas se 

analizan teniendo en cuenta los siguientes factores. 

-1mplementación de máscaras. Si es fácil o no la 

implementación de máscaras correspondientes a cada clase de 

patrón para hacer coincidir con las c a r a c t e r i s t i c a s , o b t e n i d a s  en 

una determinada técnica. 

-Velocidad. La rapidez con que las formas son 

reconocidas. 



-Complejidad. La dificultad y complejidad de implementar 

una técnica. 

-Independencia. Si la técnica puede lograr caracteristicas 

especificas sin utilizar técnicas suplementarias. 

Todos estos factores dependen de la técnica utilizada, 
. - 

especialmente la velocidad depende fuertemente del hardware 

utilizado. 

En la presentacidn de las distintas técnicas no se hace 

mención al hardware utilizado. 

Las distintas técnicas pueden agruparse en tres grandes 

categorias: 

A -Caracteristicas globales. 

B -Caracteristicas locales. 

C -Características geométricas y topoldgicas. 

Esta categoría comprende técnicas las cuales extraen 

caracteristicas que dependen de todos los puntos que están dentro 

de un rectángulo (llamado marco) que circunscribe a la pieza. 

Tales características no reflejan ninguna propiedad local, 

geométrica o topológica de la imagen. 



1) Medidas de la coincidencia y correlación.- 

Esta t6cnica toma como caracteristicas el estado (blanco o 

negro) de todos los puntos que están dentro del "marcon. 

Simplemente, mide la similitud entre la forma de entrada y las 

almacenadas como referencia mediante coincidencia y correlación 

de puntos o grupos de puntos dentro del marco. 

2 )  Transformadas y desarrollo en series 

Un problema que surge del hecho de tomar los puntos de la 

imagen como característica de la imagen, como en el caso 

anterior, es la gran dimensión del vector resultante de 

caracteristicas. Se han realizado intentos para reducir la 

dimensionalidad y extraer caracteristicas invariantes a algunas 

deformaciones globales (como traslaciones o rotaciones) mediante 

la utilización de trans£ormadas y desarrollo de series. Entre las 

transformadas más utilizadas figuran las de Fourier, Walsh, Haar 

y Hadamard, y entre el desarrollo de series cabe destacar la de 

K a r h i i n ~ n - T . n e v e ,  Ressel y otros - . - - - - - - - .- - - - - - 

Las caracteristicas globales pueden extraerse fácilmente y 

son esencialmente menos afectadas por los cambios locales. ' 

Los métodos mencionados anteriormente se caracterizan por su 

baja sensibilidad al ruido. Además las transformadas y desarrollo 
l 

en series permiten ciertas traslaciones o rotaciones. Sin 

embargo, un pequeño punto de suciedad o ruido puede desplazar el 

marco y afectar seriamente las posiciones de las 

características, y equivocar el reconocimiento. A s í - ,  el principal 



irizanveniente de las trrnicas #acudas en caracteristicas 

globales son su dependencia con la posición y su alta 

sensibilidad a la distorsión, las cuales son fuentes de 

error usuales en el reconocimiento de formas. 

Desde un punto de vista práctico, es relativamente fácil 

conctr~ir máscaras para estas técnicas; sin embarago el proceso 

de coincidencia incluye normalizacidn en cuanto a tamafio y 

posicionamiento de la forma que puede resultar complejo. La 

velocidad de estas técnicas es lenta y a menudo no son 

autosuficientes y necesitan de otras técnicas complementarias 

para obtener los descriptores finales 

3) Momentos 

Los momentos de bajo orden de los puntos respecto a un 

centro, a menudo se elige el centro de gravedad de la forma, o un 

sistema predefinido de coordenadas, es otra de las técnicas 

utilizadas para caracterizar una forma. 

B) Características locales. 

Otra forma de reducir la dimensión del conjunto de 

caracteristicas es obtener caracteristicas de la distribucidn de 

los puntos. Se han probado distintos tipos de distribuciones, 

correspondiendo a diferentes técnicas de reconocimiento. 

1) Zonas.- El marco conteniendo la forma es dividido en varias 

zonas solapadas o no solapadas y la densidad de puntos en estas 

zonas forman y definen las caracteristicas. 



2 )  N-tup1es.- La ocurrencia de elementos blancos o negros o 

la ocurrencia de estos elementos juntos son utilizados como 

caracteristicas. 

3) Característica Loci.- Para cada punto blanco en el fondo de 

la forma se generan dos vectores horizontal y vertical. El número 

de veces (un máximo de 2 se utilizaba para limitar la dimensibn 

del conjunto de caracteristicas). Las intersecciones de estas 

líneas con los segmentos de la forma son usadas como 

caracteristicas. 

4 )  Cruces y distancias.- Las características son obtenidas del 

número de veces que los segmentos son atravesados por vectores en 

determinadas direcciones, o la distancia de elementos o segmentos 

a un limite tal como el marco que contiene la forma. 

Estas t&cnicas pretenden ser menos rígidas que los métodos 

de la sección anterior. Son tolerantes a distorsiones y a una 

cierta variación en el estilo, debido a que las caracteristicas 

contienen una cierta información topológica de la forma. Esto es 

particularmente claro en el caso de caracteristicas Loci, cruces 

y distancias. 
, 

En este grupo de técnicas, es relativamente dificil la 

realizacidn de máscaras debido al gran número de posibles 

ccmhinaciones d e  car=cteristicas y las var iac iones  de formas y 



tamaños de los caracteres. Por otro lado, proporcionan una alta 

velocidad y baja complejidad de implementación. 

C) Caracteristicas geométricas y topológicas 

Estas técnicas están basadas en la extracción de 

caracteristicas las cuales describen el interés geométrico o 

topológico del dibujo. Estas caracteristicas pueden presentar 

propiedades globales y locales de la forma. Estas son sin duda 

alguna las técnicas más estudiadas por los investigadores; 

-l.-.,.--.-. A-  1 - r  r < r i ~ - r i + a r 4 a + i r ~ e  a v + r = i A = c  a - ~ y  U I I Q D  us ~ a a  GPL PU C=L A D  ~ A U - Y  G C I  -A -&- -Y Sea: 

- Linesa y curvaturas en varias direcciones. 

- Esquinas, intersecciones, bucles. 

Estas propiedades en unión con análisis de contornos, 

relaciones entre lineas, propidades de ángulos, son utilizadas . 

para la caracterización de formas. 

La principal ventaja de estas técnicas que utilizan 

propiedades geométricas y topológicas, frente a los otros 

m&odus, es alta --1------ A ;  m + - * ~ - * n e e  9 - 4  r<nmr\  n e i - . m i + a n  u r a  L ~ L  a r v i i ~ a ,  a a ~  UVMV y = &  --.a 

una cierta tolerancia a cierto grado de rotaciones y 

traslaciones. Esto explica que estas técnicas sean de las mAs 

estudiadas en la literatura. 

Es más dificultoso la generación de máscaras para la técnica 

de clasi£icación. Pero una vez que kstas están implementadas, 

pueden procesar clusters a gran vélocidad. 



1.3 CARACTERIZACION D E  IMAGENES. 

La luz recibida de una escena por un sistema óptico da lugar 

a una imagen tri-dimensional. Esta imagen puede convertirse 

directamente en una sena1 eléctrica por un censor, o puede ser 

fotográficamente registrada y posteriormente convertida. 

Matemáticamente, una imagen se define por una función f(x,y) de 

dos variables (las coordenadas en el plano de la imagen, 

correspondientes a las direcciones espaciales). 

Los valores de la función son intensidades ('brillos), o K -  

tuplas de valores de brillo en varias bandas espectrales. En el 

caso blanco y negro, los valores se llaman niveles de grises. 

Estos valores son reales, no-negativos y limitados. Esta funcidn 

vale cero fuera de una región finita, ya que un sistema óptico 

tiene un campo visual limitado, de forma que la imagen es de 

tamaño finito; sin pérdida de generalidad, podemos suponer que 

esta región es rectangular. También podemos suponer que las 

funciones están analíticamente bien definidas, es decir, que son 

integrables y tienen transformada de Fourier, etc. 

1.3.1 MUESTRE0 UNIFORME CUANTIZACION. 

De forma que el proceso computacional sea más fácil, una 

función de imagen f(x,y) debe digitalizarse tanto espacialmente 

como en amplitud. A la digitalización de las coordenadas 

espaciales (x, y) se le conoce como muestre0 de imdgenes, 



m i e n t r a s  q u e  2 la digitslizacidn en amplitud se l e  l l a m a  

c u a n t i z a c i ó n  d e l  n i v e l  d e  g r i s .  

Supongamos q u e  aproximamos una  i m a g e n  c o n t i n u a  , £ ( x , y )  , e n  

m u e s t r a s  i g u a l m e n t e  e s p a c i a d a s  c o l o c a d a s  e n  forma d e  un a r r a y  N * 

N como se m u e s t r a  e n  l a  s i g u i e n t e  e c u a c i ó n ,  d o n d e  c a d a  e l e m e n t o  

d e l  arrsy es uRa c a n t i d a d  d i s c r e t a ,  

La p a r t e  d e r e c h a  d e  e s t a  e c u a c i d n  r e p r e s e n t a  l o  q u e  

comúnmente  se  l l a m a  i m a g e n  d i g i t a l ,  m i e n t r a s  q u e  a  c a d a  e l e m e n t o  

d e l  a r r a y  se l e  l l a m a  e l e m e n t o  imagen ( p i x e l ) .  Es  p r á c t i c a  común 

e n  e l  p r o c e s o  d i g i t a l  d e  i m á g e n e s  a s i g n a r  t a n t o  a l  v a l o r  d e  N 

como a l  número d e  n i v e l e s  d e  g r i s e s ,  p o t e n c i a s  e n t e r a s  d e  d o s ;  es 

d e c i r :  

d o n d e  m es e l  número d e  b i t s  n e c e s a r i o s  p a r a  c o d i f i c a r  l o s  G 

n i v e l e s  d e  g r i s e s .  Supondremos  q u e  l o s  n i v e l e s  d i s c r e t o s  e s t á n  

i g u a l m e n t e  e s p a c i a d o s  e n t r e  0 y  L e n  l a  escala d e  g r i s e s .  Según  

l a s  e c u a c i o n e s  a n t e r i o r e s  e l  número d e  b i t s  r e q u e r i d o s  p a r a  

a l m a c e n a r  u n a  i m a g e n  d i g i t a l  es: 



P o r  e j e m p l o ,  p a r a  una imagen d e  128f128 con  64 n i v e l e s  d e  

g r i s e s  se  r e q u i e r e n  98.304 b i t s .  

Debido a  q u e  l a  e c u a c i ó n  1 es una a p r o x i m a c i ó n  a  una  imagen 

c o n t i n u a ,  n o s  podemos p r e g u n t a r  c u a n t a s  m u e s t r a s  y n i v e l e s  d e  

g r i s e s  s o n  n e c e s a r i o s  p a r a  una buena a p r o x i m a c i ó n .  L a  r e s o l u c i ó n ,  

(es  d e c i r  e l  g r a d o  d e  d e t a l l e s  d i s c e r n i b l e s )  d e  una imagen 

depende  f u e r t e m e n t e  d e  N y d e  m ;  c u a n t o  mayores  s o n  é s t o s  

o r i g i n a l .  S i n  embargo l a  e c u a c i ó n  ( 2 )  m u e s t r a  c l a r a m e n t e  e l  hecho  

d e  q u e  e l  a l m a c e n a j e  y p o r  c o n s i g u i e n t e  l o s  r e q u e r i m i e n t o s  d e l  

p r o c e s o ,  aumentan r á p i d a m e n t e  e n  f u n c i ó n  d e  N y m .  P o r  t o d o  e s t o ,  

es d e  i n t e r é s  c o n s i d e r a r  l o s  e f e c t o s  q u e  l a s  v a r i a c i o n e s  e n  N y 

e n  m t i e n e n  s o b r e  l a  c a l i d a d  d e  l a  imagen. Es d i f i c i l  de  d e f i n i r  

una "buena  imagen" d e b i d o  a  q u e  l o s  r e q u i s i t o s  d e  c a l i d a d  v a r i a n  

s e g ú n  l a s  a p l i c a c i o n e s .  

En  l a  f i g ü r a  se muestra un  e j empio  s i m p i e  d e  Imagen d i g i t a l .  

L a  r e p r e s e n t a c i ó n  d e  l a  e s c e n a  es una  v e r s i ó n  m u e s t r e a d a  d e  l a  

e s c e n a  c o n t i n u a  p r e s e n t e  e n  e l  e s p a c i o  o b j e t o .  Cada punte d e n t r i  

d e  l a  r e p r e s e n t a c i ó n  d i g i t a l  c o r r e s p o n d e  a  un á r e a  e n  e l  e s p a c i o  

o b j e t o  y a  c a d a  p u n t o  e n  l a  imagen d i g i t a l  se l e  a s i g n a  un v a l o r  

d i g i t a l  q u e  e s t á  r e l a c i o n a d o  con  l a  i n t e n s i d a d  d e  s u  á r e a  e n  e l  

e s p a c i o  o b j e t o .  



imagen objeto 

Se han tomado varias decisiones al generar la 

rzprescritación digital particular de la escena mostrada en la 

figura anterior. Una decisión concierne a la frecuencia de 

muestreo, puede observarse que ésta ha sido seleccionada de forma 

que el tamafio del objeto, aparezca en la imagen digital como un 

objeto de 2*2 elementos. Una frecuencia más alta de muestreo 

produciría una matriz con más elementos que representaria al 

mismo cuadrado y una frecuencia menor significaria que el objeto 

no podría ser detectado en la representación digital de la 

escena. 

La segunda decisión está relacionada con la representación 

de la intensidad dentro de la imagen muestreada. En la figura 

anterior se usa un único bit para representar la intensidad en 

cada posicidn muestreada. Las imágenes digitales en las cuales 

sólo se usa un bit para representar la intensidad son en 

principio poco interesantes, sin embargo hay un gran número de 

aplicaciones para este tipo de imágenes. Las imágenes de . 

documentos a menudo se digitalizan usando un único bit para la 

intensidad, de forma que los caracteres tienen una intensidad de 

0 y el fóndo está diqitalizado a una intensidad de valor 1. Este 



tipo de imágenes se utilizan en muchas áreas incluyendo ' 

transmisión facsimile de textos y documentos, equipos de 

reconocimiento de caracteres ópticos y sistemas de almacenaje y 

recuperación de documentos digitalizados. 

La siguiente figura contiene una representación digital 

diferente de la misma escena anterior. Se ha utilizado la misma- 

frecuencia espacial de muestreo, pero el número de bits utilizado 

para representar la intensidad digltal ha aumentado de 1 a 8. 

P ~ e d e n  ~Useriarse v a r i c ~  efect~s c ~ f i f i n e s  que ecurren cuunde se 

crea una representación digital muestreada de una escena 

continua. Los 4 pixels que representan el cuadrado negro uni£orme 

tienen valores digitales de intensidad de 3,2,2,4. La mayoria de 

los sistemas que proporcionan una representación digital 

muestreada de una escena introducen un ruido aleatorio dentro de 

la imagen muestreada. Los sistemas que introducen ruido aleatorio 

provocan una fluctuacidn aleatoria alrededor de la intensidad 

digital media. Este efecto puede ser producido tanto por,sistemas 

electrónicos como por procesos de conversión analdgico digital 

efectuados al convertir la intensidad de la luz de entrada a un 

imagen objeto 

El segundo efecto que puede observarse es la ausencia de una 

trancisibn nltida en la imagen digital muestreada en los limites 

del cuadrado negro. Esta nueva figura representa de un modo más ., 



real lo que ocurre cuando se muestrea un contorno nitido para 

crear una representación digital discreta de la escena. La 

resolución espacial dentro de una imagen digital muestreada será 

inferior que la resolución de la escena real continua. 

En la £igura la transición nitida de blanco a negro en la 

escena ocurre en la imagen digital sobre un rango de tres pixels. 

Una frecuencia mayor de muestreo proporcionaría una definición 

más concisa del limite de alto contraste. Aún habria pérdida de 

resilución, pero seria menor, Una frecuencia mayor, tambi6n 

generarla una mayor representación digital de la misma escena. 

1.3.2 MUESTRE0 CUANTIZACION UNIFORME. 

Para un valor fijo de N es posible en muchos casos mejorar 

la calidad de una imagen por medio de un esquema adaptativo, 

donde el proceso de muestreo dependa de las características de la 

imagen. En general, se requiere un muestreo fino en las cercanias 

de transiciones rápidas de niveles de grises, mientras que se 

puede emplear un muestreo ancho en regiones relativamente 

homogéneas. Sea por ejemplo, una imagen consistente en una cara 

sobre un fondo uniforme. Claramente se ve que el fondo aporta 

pocos detalles de información y es posible representarlo 

adecuadamente por un muestreo ancho. Por otra parte, la cara 
I 

contiene más detalles considerables, y podemos usar en esta 

región las muestras adicionales no usadas en el fondo, mejorando 

de esta forma el resultado de la imagen total, particularmente si 

N es pequeño. En general, al distribuir las muestras debemos usar 



una mayor concentración de estas en los limites de trancisión de 

niveles. 

Cuando el número de niveles de grises es pequeño, a veces es 

factible usar un proceso de cuantización de niveles desigualmente 

espaciados. Puede utilizarse un método similar al anterior, sin 

embargo, debido a la baja capacidad del ojo al estimar 

tonalidades de grises cerca de cambios abruptos de niveles, la 

técnica en este caso es usar pocos niveles de grises en las 

cercanias de 10s limites. El restc de niveles pueden usarse en 

regiones donde las variaciones en los niveles de grises sean 

suaves, evitando 6 reduciendo asi los falsos contornos que a 

menudo aparecen en estas regiones si han sido cuantizados muy 

anchos. 



CAPITULO:2. FORMALISMOS PARA PROCESO DE IMAGENES. 



2.1 GENERALIZACION DE METODOLOGIAS EN PROCESO DE IMAGENES. 

2.1.1 MARCO GENERAL EN PROCESO DE IMAGENES. 

Se pretende plantear un marco conceptual y te6rico cuya 

potencialidad permita formalizar un modelo general de proceso de 

imag~,nes. 

Las herramientas conceptuales y formales que se utillcen 

para describir este marco teórico nos van a fijar los limites de 

validez de este modelo por lo que habría que poner especial 

snfasis y utilizar las herrarnlentas formales más adecuadas y 

potentes. 

Este marco teórico permlte tener un estricto conocimiento 

del campo de validez, de una formulación concreta, determinando 

hasta donde a l c a n z a  la potzncialidad de sus e x n r ~ s i n n ~ s  r- -- ----- y los 

casos en los que no puede ser aplicado. 

Definiremos el proceso de imágenes como un subsistema 

caracterizado por un espacio de entrada (11, un espacio de salida 

( O ) ,  y una estructura relaciona1 entre ellos (R). 

(I)<===>(R)<===>(@) 

Estos espacios están definidos por la naturaleza del 

subsistema y por la instrumentación utilizada para registrar la 

actividad del subsistema considerado. 



La estrüctüra qüz üne el espacie de entrada cen el de salida 

define el nivel de proceso, y la función permitiendo describir 

los resultados y permitiendo realizar inferencias que esten 

acordes con los datos. 

La semántica propia de un sistema puede repartirse entre los 

espacios de e r i  t rada,  de  sil-ida y l;i estructura reiaci-onai, cuanto 

mayor sea la capacidad operativa de los simbolos codificados 

sobre las variables de entrada, menor será la complejidad del 

cálculo necesario para 0btene.r el espacio de salida. 

Esto nos obliga a realizar una buena elección de la 

naturaleza de los espacios de entrada y salida, as1 como del tipo 

de lenguaje usado para describir la estructura relaciona1 entre 

ambos, si bien esta elección vendrá coaccionada por la tecnología 

utilizada en el subsistema. 

En general, el espacio de entrada será un espacio 

multidimensional compsesto por todas las caracteristicas 

independientes que son necesarias para definir el sistema bajo 

estudio. El espacio de las entradas viene determinado por la 

propia escena visual al excitar la instrumentación registradora 

de la escena. Esta multidimensionalidad en escenas 

estereoscópicas estará formada en el caso más amplio, por el 

espacio tridimensional, la dimensión tiempo y la dimensión color, 

o sea, un espacio de cinco dimensiones. En muchos casos prbcticos 

esta multidimensionalidad se reduce, a si, eliminando el color 



tendromm imágenes monocromáticas, si eliminamos la dimensión 

tiempo, tendremos imágenes estacionarias, si eliminamos una 

dimensión espacial tendremos imAgenes planas ( 2 - D I .  Sólo nos 

quedaremos con aquellas variables independientes que nos 

caracterizan nuestro caso particular de estudio. 

La naturaleza del espacio-de salida viene determinada por la 

caracterizacidn del espacio de entrada y del nivel formal que 

tenga la estructura relacional, utilizada para describir el 

subsistema. La dimensionalidad del espacio de salida será igüal o 

menor que el espacio de entrada, en muchos casos este espacio se 

reduce debido a que se realiza una codificación. 

Por ejemplo una imagen bidimensional cromática (tres 

dimensiones) que al procesarla se obtiene una imagen 

monocromática ( 2  dimensiones), en la que el tono de gris tiene 

codificado un cierto color. Otro ejemplo de reducción de 

dimensionalidad es una imagen (3D) que al procesarla obtenemos 

una vista (2D). 

La estructura relacional enlaza ios espacios de entrada y 

salida. Esta relacidn tomando datos del espacio de entrada y en 

general, también del espacio de salida, producirá la salida 

correspondiente en un instante. 

La elección de un lenguaje formal adecuado para esta 

estructura relacional es una tarea muy importante ya que además 

.3 
de limitar nuestro marco de actuación, nos va a facilitar o 



Existe una relación entre el aparato formal elegido, y el 

nivel de descripcidn del proceso. A s í ,  si elegimos una 

formulación integral, podremos describir y realizar procesos de 

tipo lineal; para procesos no lineales deberemos elegir una 

estructura alqoritmicz que ~rop~rciona un nivel más alto de 

descripción. 

En general, el espacio de entrada estará formado por un 

volumen ( V I )  de in£ormación, en el que estarán las dimensiones 

espaciales puras (imagen plana); si apilamos un conjunto de estas 

imdgenes tendremos una película, donde la profundidad de 

apilamiento nos proporciona la dimensión tiempo. Podemos tener 

varias de estas peliculas correspondientes a distintas vistas, 

que nos darian otra dimensión espacial (imágenes 3D); podriamoc 

añadir la dimensionalidad cromática si introducimos color; y asi 

ir introduciendo m6s dimensiones que nos proporcionan los 

sensores; por lo que en general nuestro volumen de entrada será 

multidimensional o multiespectral, dependiendo de la aplicación 

concreta. 

El trozo de pelicula de entrada que interviene en la 

computacidn es lo que llamaremos "memoria de entradasi". 

Análogamente, el espacio de salida estará formado por-. un 

volumen (VO) formado con las distintas respuestas a lo largo de 



un periodo de tiempo, que producirán una pelicula de salida. 

El volumen de salida utilizado en la computación es lo que 

denominamos la 'memoria del sistema". 

La estructura relaciona1 está formada por un conjunto de 

elementos computacionales (El, E 2 , ,  que alimentados con el 

volumen (VI) del espacio de entrada, y del volumen (Vol, del 

espacio de salida, produce mediante su expresión relaciona1 la 

imagen respuesta en un instante T. 

En un caso particular puede suceder que el elemento 

computacional no utilice el volumen (VO) de salida; en este caso 

diremos que no existe realimentación del espacio de salida al 

espacio de entrada. 

Este modelo general se irá simplificando en los casos 

particulares que estemos estudiando en cada momemto. Si todos los 

elementos computacionales (Ei) son iguales para todos los puntos 

de la imagen, existe invarianza espacial; también podemos 

encontrar invarianza temporal si la estructura que caracteriza a 

los elementos no varia con el tiempo. 

Podemos realizar una clasificación de los procesos en 

lineales o no lineales, dependiendo de la estructura formal de la 

relacibn: si la herramienta formal elegida para la estructura 

relaciona1 realiza cómputos de tipo lineal, y=ax+b, tendremos 

procesos lineales de imágenes; mientras que si se ha elegido una 
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estructura no lineal para la relaclbn, por ejempio de tipo 

división o exponencial, tendremos procesos no lineales. 

En muchos casos la complejidad del proceso ser& tal que se 

elegirá una estructura que llamamos "proceso por capas", para 

poder describir el sistema, donde cada capa está caracterizada 

por efectuar un subproceso específico, y de fácil formuliición, 

de forma qué la salida producida por una capa será la entrada de 

la siguiente capa, teniéndose una conexión en cascada. 

Cada capa tendrá su propia y especifica estructura 

relaciona1 que caracterizará la función de la capa. 

En este tipo de sistemas encuadraremos todos los procesos 

sobre imágenes con las dimensiones espaciales puras, en los que 

se ha prescindido de la dimensión tiempo. 

Aqui el volumen de entrada (VI), se reduce a una sola imagen 

hidimensional discreta, el volumen de salida (VO) desaparece. La 

estructura relaciona1 producirá un valor de salida mediante la 

imagen de entrada. 



/ / 

En lo que sigue, estudiaremos distintos procesos de imágenes 

bidimensionales espaciales no temporales, y siempre nos 

referiremos a este subgrupo de procesos, sin olvidarnos que 

existen los procesos temporales, cromáticos, 3D, y en general 

multiespectral. 

Estudiaremos di£erentes tipos de operaciones que pueden 

realizarse sobre imágenes digitales. Estas operaciones podemos 

clasificarlas atendiendo al número de puntos del espacio de 

entrada que intervienen en el cálculo de un punto del espacio de 

salida. Según este criterio tenemos los siguientes tipos de 

operaciones: 

a) Operaciones puntuales: 

El nivel de gris de salida de cada punto, depende sólo del 

nivel de gris de entrada en ese punto. Estas operaciones se usan 

extensamente en el tratamiento de escalas de grises y para la 

segmentación por clasificación de pixels. Puede haber más de 

una imagen de entrada; por ejemplo, podemos hacer la diferencia o 
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el producto de dos imágenes, punto a punto. En este caso, el 

nivel de salida en cada punto depende sólo del conjunto de 

niveles de entrada en el mismo punto. 

b) Operaciones locales: 

El nivel de salida en un punto depende sólo de los niveles 

de entrada en la vecindad del punto. Estas operaciones se usan 

para eliminación de borrosidad, limpieza de ruido, detección de 

£lances y detección de caracteristicas locales entre otras 

aplicaciones. 

C) Operaciones globales: 

El nivel de salida en un punto, depende de todos los puntos 

del espacio de entrada, por lo que cada punto de salida contiene 

informacidn relativa a la globalidad de los puntos. La principal 

aplicación de estas operaciones es en el campo del reconocimiento 

de formas, y transmisión de imágenes. Serán consideradas en la 

Sección 2.2 y 2.3. 

2.1.2 TECNICAS P U N T U A L E S  

Dentro de las técnicas puntuales, englobaremos todos 

aquellos procesos que se caracterizan porque un punto en el 

espacio de salida es función de un único punto del espacio de 

entrada 



/ 
/ 

/ Salida 
/ 

/ / 
/ / 

/ * / Entrada 

O = punto en el espacio de salida 
k 

/ 
/ 

1 = punto en el espacio de entrada 
k 

/ 
/ 

P = proceso computacional de la estructura relaciona1 

A continuación veremos distintos casos de procesos putuales 

en el tratamiento de imágenes. 

a) TRANSFORMACIONES EN LA ESCALA DE GRISES 

Un procedimiento simple y efectivo para modificar el rango 

dinámico o el contraste en una imagen es alterar los valores de 

los niveles de grises, efectuando una transformación adecuada, 

lineal o no lineal, que dependerá del tipo de aplicación 

requerida, una transformación de una imagen f(x,y) puede 

expresarse formando una nueva función de imagen g(x,y) = 

PEf(x,y>l para cada (x,y) siendo P un proceso puntual. 



Primeramente consideraremos procesos invariantes en el 

espacio, esto es, P no varia con la posición. 

b >  TRANSFORMACION LINEAL 

Un método simple y útil podria ser realizar algún tipo de 

escalado. En el caso de que una imagen f(x,y), no ocupe el rango 

total de niveles permitidos [zl,zlcl, es decir si a<=z=f(x,y)<=b . -  

para todo (~,y), siendo Ca,b l ,  un subintervalo de Czl,zkl, la 

siguiente transformacidn lineal: 

expande los valores de la imagen sobre la totalidad del rango. 

Este tipo de transformación suele ser necesario si la imagen 

original está subexpuesta, o bien, si el sistema de barrido no 

está ajustado de forma que ocupe la totalidad del rango 

permitido. 

El realce lineal del contraste es adecuado cuando las 

imágenes tienen histogramas Gaussianos o casi Gaussianos, donde 

todos los valores ae ia intensidad caeñ d e n ¿ r o  de un sübzvnjüntu 

estrecho del rango permitido de intensidad. 

! 

c >  TRANSFORMACION LINEAL POR TRAMOS 

La trans£ormación anterior no es siempre la mas adecuada, 

para imágenes caracterizadas por histogramas bimodales. De un 

fiado m a s  general, pedernos a m p l i a r  ciertas regiones en la e s c a l a  



Ue grises a cos ts  do comprimir otras, destacando detalles en 

las regiones ampliadas sin preocuparnos de la pérdida de 

información en las regiones comprimidas. 

Podemos implementar cualquier trans£ormación cuadrática, 

logaritmica, o completamente arbitraria con la única restricción 

que el resuLtado esto en el rango de valcres permitidos. 

También existen aplicaciones en procesos de imágenes donde 

conviene utilizar funciones de transferencia monótonas 

decrecientes o no monótonas. Por ejemplo si un sistema de 

presentación es altamente no lineal, en la parte oscura limite 

del rango de niveles, será útil una £unci6n de contraste inversa 

que transforme las regiones de baja iluminación de la imagen de 

entrada en valores mas bajos de intensidad. 

d) UMBRAL BIDIMENSIONAL 

Podemos pensar en otro tipo de procesos puntuales donde la 

estructura relaciona1 no tenga invarianza espacial, esto es, la 

función P varía con la posición. Estudiemos un método, 

desarrollado por nuestro grupo, para uniformizar ruido de fondo, 

llamado umbral bidimensional. 

En el caso que trabajemos con una distribuci6n de ruido de 

fondo más o menos uni£orme, podemos calcular un único umbral (de 

forma automática) para todos los puntos d e  la imagen. 



No obstante hay casos en que dicha distribución de fondo no 

tiene un comportamiento uniforme. Luego en un caso más general, 

como el que acabamos de citar, habria que pensar en encontrar un 

umbral automático adaptativo a cada uno de los pixels de la 

imagen digitalizada. 

En nuestro caso concreto, lo que hacemos es aproximar por el 

m&todo de los mínimos cuadrados, la imagen a un plano inclinado, 

en el que la coordenada Z será igual al nlvel de gris de cada 

punto y las coordenadas X e Y serán las correspondientes a cada 

pixel. Calculamos el valor minino de la coordenada Z del plano y 

ajustamos la distribución de ruido de fondo a un plano horizontal 

de valor Z = Zrnin. 

Este mBtodo de umbralizado automático tiene una especiai 

utilidad en el caso de imágenes de iluminación no uniforme 

procedente de una fuente cercana, o en general creciente según un 

determinudo s e n t i d n .  Se utiliza un plano por ser la figura 

tridimensional más simple que pueda representar de £orma 

aproximada la variación de los niveles del fondo de la imagen 

fundamentalmente a una iluminación no uniforme. 

e )  TECNICAS BASADAS EN LA MODIFICACION DEL HISTOGRAMA 

Un caso especial e importante de proceso puntual, consiste 

en realizar una modificación del histograma. Este proporciona una 

descripción global de la apariencia de una imagen. Las técnicas 

de modificación del histograma consisten en transformar la imagen 



original, de forma que el histograma de la imagen final tenga 

alguna forma predefinida. Discutiremos a continuación distintos 

procesos basados en el histograma. 

f >  ECUALIZACION DEL HISTOGRAMA 

Supongamos que los valores de los pixels han sido 

normalizados de forma que 0<=z<=1. Para cualquier valor de z en 

el intervalo C0' 11, centraremos nuestra atención en 

transformaciones ae ia forma z' =T í z j  , las cuales producen u 11 

nivel z '  para cada valor z de un pixel en la imagen original. Se 

supone que la funci6n de tranformación dada satisface las 

condiciones: 

a) T(z) es una función univaluada y monótona creciente en el 

intervalo 0<=z<=1 y 

La condición a) asegura el orden desde negro a blanco en la 

escala de grises, mientras que ia condición D j  garantiza un 

mapeado consistente con el rango de valores permitidos. 

La transformación inversa de z '  en z, se representa por: 

con respecto a la variable z p .  
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Los niveles de grises en una imagen son cantidades 

aleatorias en el intervalo C 0 , l l .  Suponiendo por el momento que 

son variables continuas, los niveles de grises originales y 

transformados están caracterizados por sus funciones densidades 

de probabilidad P z ( z )  y !?z'(z') respectivamente. 

A partir de la tcoria elemental de probabilidad, se deduce 

que si Pz(z) y T(z) son conocidas y T**-l(z') satisface la 

condición a i ,  entonces la f u n c i ó n  densidad de prvbabilidud de los 

niveles de grises transformados, está dado por la relación: 

Si escojemos una función de transformación igual a la 

función de distribución cumulativa de z, es decir: 

Tenemos que dz'/dz = Pz(z> y sustituyendo en la ecuacidn 

anterior: 

La cual es una densidad uniforme en el intervalo de 

definiciAn de la v a r i s b l e  transformada z'. Hay que notar que este 

resultado es independiente de la función inversa de 



transformación. Esto es importante porque no siempre es fácii 

obtener T**-l(z') analiticamente. 

En términos de realce, este método de ecualización implica 

un incremento en el rango dinámico de los pixels que puede tener 

un efecto considerable en la apariencia visual de una imagen. 

Aunque este mBt.odo es bastante útil, no permite una 

aplicación interactiva, ya que su capacidad está limitada a la 

generac idn de Un único r e s ~ ~ l + a d o :  una aproximación a un 

histograma uni£orme. 

g) ESPECIFICACION DIRECTA DEL HISTOGRAMA 

A veces es necesario poder especificar histogramas 

particulares interactivamente, capaces de destacar ciertos rangos 

de niveles de grises en una imagen. Sean Pz(z) y Pu(u) las 

funciones densidad de probabilidad original y especificada 

respectivamente. 

El algoritmo puede describirse como sigue: 

1) Ecualizar los niveles de la imagen original: z'=T(z). 

2 )  Especificar la función de densidad deseada y obtener la 
transformación ecualizada de la misma: uP=G(u). 

- 1 
3 )  Aplicar la transformación inversa, u=G (2') a 

los niveles obtenidos en el paso 1. 

Este procedimiento, puede expresarse en una iIinica 

transformación a partir de la imagen original: 



La principal dificultad al aplicar el método anterior al- 

realce de imágenes, consiste en ser capaz de construir .un 

histograma significativo. Existen dos soluciones al respecto: la 

primera es especificar una función particular de densidad de 

probabilidad (Gaussiana, Rayleigh, logarítmica . . .  y luego 

formar un histograma digitalizando la función dada, la segunda 

solución es especificar un histograma de £orma arbitraria pero 

controlable, por ejemplo £armando una cadena de lineas rectas 

conectadas. Después de obtener una forma determinada, se 

digitaliza y se normaliza al área unidad. 

h) METODO DE APROXIMACION A UNA CUARTICA 

En el caso de imágenes que presenten histogramas bimodales 

(objetos sobre un fondo), un método práctico para la eliminación 

de ruido de fondo consiste en aproximar la distribución del 

histograma, (dado su tipismo en este tipo de imdgenes) a una 

curva de cuarto orden o cuártica cuya expresión general es: 

La aproximación la hacemos por el método de los mínimos 

cuadrados. En principio se toma como valor mfnirno de dicha curva, 

el valor del umbral. Pero la experiencia nos demuestra en las 

imágenes procesadas que en dicho caso el minimo queda 

excesivamente desplazado ha.cia el máximo del histograma 



correspondiente a la información de la imagen, dando lugar a una 

pérdida de la misma después del procesado. 

Para solventar este inconveniente se vi6 que si se elige el 

umbral como la media aritmética de las raices de la curva 

(máximos y minimos) no se produce dicha pérdida de información, 

debido a que el umbral se desplazaba hacia el máximo 

correspondiente al rudio de fondo. Por otra parte este 

procedimietito nos facilitaba el cálculo del umbral por programa 

ya que si el coeficiente del termino de mayor grado de la curva 

es la unidad, entonces, el segundo coeficiente nos da la suma de 

las tres raices (máximos y mínimos). 

i) METODO DE APROXIMACION A DISTRIBUCIONES GAUSSIANAS 

Como hemos apuntado anteriormente, en el caso que tengamos 

una cierta uniformidad en la distribución del fondo de la imagen, 

la curva del histograma generalmente presenta dos máximos 

separados por un valle. 

Los dos máximos se asemejan con bastante fidelidad a 

distribuciones Gaussianas. 

El método consiste en calcular un valor de umbral por debajo 

del cual, se encuentra el ruido de fondo y por encima, la 
I 

información de la imagen. 

En este caso el cálculo del valor del umbral se hace 

aprnximand~ el primer pico (correspondiente al fondo) a una curva 



d e  G a u s s  y c a l c u l a n d o  l a  d e s v i a c i ó n  t í p i c a  d e  d i c h a  d i s t r i b u c i b n .  

E l  v a l o r  d e l  u m b r a l  e n t o n c e s  v e n d r i a  d a d o  p o r  l a  s u m a  d e  l a  

d e s v i a c i ó n  t i p i c a  d e  d i c h a  d i s t r i b u c i ó n  c o n  e l  v a l o r  d e  l a  

m e d i a n a  d e  l a  m i s m a ,  q u e  c o i n c i d i r á  d e  u n a  f o r m a  b a s t a n t e  

a p r o x i m a d a  c o n  e l  v a l l e  d e l  h i s t o g r a m a .  

2 . 1 . 3  TECNICAS LOCALES 

Con este n o m b r e  e n g l o b a r e m o s  t o d o s  a q u e l l o s  p r o c e s o s  e n  l o s  

q u e  e l  n i v e l  d e  s a l i d a  e n  un  p u n t o  d e p e n d e  d e  l a s  c a r a c t e r i s t i ~ c a s  

l o c a l e s  d e  u n a  r e g i ó n  d e l  e s p a c i o  d e  e n t r a d a .  

O k  = r e s p u e s t a  e n  u n  p u n t o  d e l  e s p a c i o  d e  s a l i d a  

/ * / 
/ * * * * *  / 

/ * * * * * * i r  / E n t r a d a  

/ 

I a , I b , I c , . . . I n  = p u n t o s  d e  u n a  r e g i ó n  d e l  e s p a c i o  ' d e  
e n t r a d a .  

/ 
/ 

T o d o s  l o s  p r o c e s o s  e n  l o s  q u e  l a  e s t r u c t u r a  formal se p u e d e  

i m p l e m e n t a r  m e d i a n t e  u n a  c o n v o l u c i ó n ,  c a e n  d e n t r o  d e  este  g r u p o .  

/ 
/ 

/ V / S a l i d a  
/ Ok / 

/ / 



Tipicos procesos que utilizan técnicas locales son los 

filtros espaciales. 

Una imagen contiene información en un gran rango de 

frecuencias espaciales. Las transiciones graduales en los niveles 

de grises dentro de una imagen pueden interpretarse como 

componentes frecuenciales bajas. Variacion~s rápidas - del 

contraste, representan in£ormación correspondientes a altas 

£recuencias. Las texturas son un ejemplo de información de alta 

frecuencia. 

Es posible realizar un análisis de las frecuencias 

espaciales presentes en una imagen digital utilizando distintas 

t&cnicas de filtrado. Veamos a continuación distintos tipos de 

ellos. 

a )  FILTROS PASO BAJO 

Este tipo de filtros se caracteriza por dejar pasar sólo las 

bajas frecuencias espaciales de una imagen de entrada, esto es, 

sólo pasarán a la salida variaciones lentas de tonos de grises. 

Un filtro paso bajo que sea lineal e invariante 

espacialmente, puede implementarse mediante una convolucidn. 

Algunos ejemplos de núcleos de convolución para este tipo de 

filtro son: 



En el caso que sea necesario utilizar máscaras más grandes, 

es preferible realizar las operaciones de convolución 

indirectamente en el dominio de Fourier. El fundamento de las 

tknicas en el dominio frecuencia1 es e1 teorema de convolución. 

h! PRIMEDIADO 

Una imagen puede estar sujeta a ruido e interferencias 

procedentes de varias fuentes, como pueden ser: ruido de los 

sensores eléctricos, ruido del granulado £otogrbfico y errores en 

los canales de transmisión. Una manera de eliminar o suavizar 

efectos anómalos es aplicar técnicas "ad hoc". Normalmente, el 

ruido que aparece en una imagen se manifiesta en forma de 

variaciones discretas aisladas de pixels que suelen no estar 

espacialmente correlacionadas. Esta observación es la base de 

muchas de los algoritmos de eliminaclbn de ruldo. 

U n  m & t o Y ~  elemental de suavizar el ruido consiste en 

realizar algún tipo de promediado sobre la imagen. Supongamos que 

los valores del ruido en cada punto sean muestras independientes 

escogidas de una distribución de valor medio cero y desviación 

standar. Supongamos también que estamos promediando sobre un 

conjunto de puntos cuyos niveles de grises son Zl.....Zn y sean 

los valores del ruido en esos puntos Wl.....Wn. Entonces, al 

promediar (Zl+.....Zn)/n + (Wl+....+Wn)/n el segundo tkrmino 



puede coñs=aerarse de ur,d s.--- 

V ~ L  i ~ b l e  aleatarla de 

media 0 y desviación standar. De ésta forma el proceso de 

promediado ha reducido la amplitud de las fluctuaciones del 

ruido. 

Podemos tratar de reducir el nivel de ruido mediante un 

promediado local, que consiste en ir reempiazanao secuencialmente 

cada pixel en la imagen original por la intensidad promedio de 

el propio 

del grado 

sus vecinos en algún entorno del punto (incluyendo 

entorno a definir dependerá punto). El tamaÍío del 

deseado de reducción. 

La dificultad bási ca de esta t6cnica de reducció n de ruido 

es que tiende a degradar la imagen. Un método alternativo para 

evitar efectos de degradación consiste en realizar el promediado 

solamente en ciertos puntos seleccionados con algún procedimiento 

de umbralizado. 

Podriamos £ormar g(x,y> según el siguiente algoritmo: 

SI j£(x,y)-p(x,y)l > T ENTONCES 

F I N  SI , 

donde p(x,y) es el promedio local en un entorno del punto 

( x , y )  y T un umbral especifico > 0. 



Otra posibilidad es aplicar a la imagen un operador detector 

de bordes ío iíneasi y promediar sOio en aquellos püntos en 10s 

que no están presentes estas caracteristicas. 

También podemos "pesarw los vecinos apropiadamente, p.e. 

podemos pesar cada vecino según la proximidad de su nivel de gris 

al punto dado. 

C )  FILTRO MEDIANA 

El filtro mediana es una técnica nad hocn que intenta 

resolver el conflicto entre eliminación de ruido y degradación de 

bordes. Se realiza desplazando una ventana predefinida sobre los 

puntos de una imagen y remplazando el punto central de la ventana 

por la mediana de los valores originales dentro de la ventana. 

Esto proporciona una imagen de salida, más suavizada que la ! ,. 

imagen original. 

El procedimiento clásico de suavizado de imágenes es usar un 

filtro lineal paso bajo y en muchos casos resulta ser el 

procedimiento más adecuado. Sin embargo, en ciertas situaciones 

el filtro mediana proporciona mejores resultados, siendo sus 

princiapales ventajas: 

1) El filtro mediana preserva los bordes nltidos, mientras 
1 

que un filtro lineal paso baja los degrada. 

2 )  El filtro mediana es una técnica muy eficaz para eliminar 

el ruido impulsivo. 



La mediana de una secuencia discreta al,a2,: . . .  an, para n 

impar es aquel valor de la secuencia, para el cual hay (n-1)/2 

elementos inferiores o iguales en valor y (n-1)/2 elementos 

mayores ó iguales en valor. 

En ciertos casos para preservar las lineas delgadas y no 

recortar esquinas es factible usar una ventana con forma de cruz. 

Por último seAalar que los filtros mediana son no lineales, 

por lo que su estructura formal será de tipo algoritmico. 

d )  FILTROS PASO ALTO , . 

Los filtros paso alto se caracterizan por filtrar todas las 

frecuencias espaciales que no sean altas, esto es dejarán pasar 

los cambios bruscos en intensidad, 

especialmente en todos aquellos czscs 

resaltar bordes en la imagen. 

por lo .que -se :aplicará-n : 

en que se quiera extraer c 

En el caso de que la operación ( 

invariante respecto a traslaciones, 

mediante una convolución. 

3e filtrado sea lineal e 

este se puede implementar 

Algunos núcleos tipicos de convolución para filtros paso 

alto son los sugeridos por los mecanismos ON-OFF. 



e) REALCE DE CONTRASTE DiFERENCIAeIOi4  

Al promediar, es decir al realizar una operación de 

integración, se produce una degradación de bordes; esto sugiere 

que si realizamos operaciones de diferenciación podremos destacar 

ciertas caracteristicas degradadas. El método diferencial más 

frecuentemente usado en aplicaciones de proceso de imdgenes es el 

gradiente, que se define por la expresión: 

Un modo de implementar digitalmente la operacidn del 

gradiente, es mediante convoluciones con núcleos del tipo: 

Roberts 

Lo importante en todas las posibles aproximaciones, es que 

el valor del gradiente sea proporcional a las diferencias entre 

los niveles de grises de pixels adyacentes. De esta forma, cabe 

esperar que el gradiente asuma valores relativamente grandes en 

bordes prominentes de una imagen y pequefios valores en aquellas 

regiones de cierta uniformidad, siendo cero, en regiones cuyo 

nivel de gris es constante. De la misma manera que en el caso del 

promediado, es posible combinar el gradiente con técnicas de 

umbralizado según la aplicación requerida. 

Otro operador diferencial apropiado para extraer bordes de 



una imagen es la Laplaciana, que puede implementarse mediante un - 

núcleo del tipo: 

Otra posibilidad es restarle a una imagen degradada un 

múltiplo de su Laplaciana, esto se puede realizar mediante una 
. - 

convolución con núcleo: 

Se pueden definir Laplacianas digitales alternativas; usando 

diferentes entornos de vecinos o usando promedios pesados - sobre 

los entornos. 

£ 1  PROCESOS ESPACIALES NO LINEALES DIVISORIOS 

Este método consiste en definir dos zonas alrededor del 

punto a procesar, una zona más próxima al punto la denominamos 

n centro C y otra zona que envüelue a esta, P C L ~ L ~ L L ~  T. La 

estructura que define este proceso consiste en aplicar el 

siguiente algoritmo: Se define un proceso que actua en cada zona, 

sea éste la suma de todos los niveles de grises de la zona, al 

aplicar este proceso en el centro y en la periferia obtenemos los 

valores Sc y Sp respectivamente. Cada punto del espacio de 

salida se obtiene al aplicar la relación divisoria: 

a y b son dos constantes de ajuste 



Un umbralizado puede añadirse a la relación anterior para 

eliminar efectos de ruido. 

Con la aplicación de este m&todo se consigue una drástica 

detección de contrastes, comportándose como un filtro paso alto. 

g >  -FILTRADO HOMOMORFICO 

Un método útil en algunas ocasiones para riducir efectos de 

sombreado debido a las variaciones de iluminación, sin degradar 

detalles en una imagen, es realizar un filtrado paso alto 

conjuntamente con una transformación logaritmica de la escala de 

grises. Este metodo está basado en un modelo sobre imágenes, 

segun el cual el nivel de gris E(x,y) puede expresarse en 

términos de sus componentes de iluminación y reflexión segun la 

relación: 

Donde la componente de iluminación i(x,y> está formada 

principalmente por frecuencias espaciales bajas y la componente 

de reflexidn r(x,y) por las frecuencias altas. Debido a que las 

funciones i y r están combinadas multiplicativamente, no podemos 

reducir los e£ectos de la iluminación sobre la imagen simplemente 

destacando las altas frecuencias. Sin embargo, realizando una 

transformación logaritmica: 

log f = log i + log r 



Tendriamos una combinación aditiva, y podríamos por tanto 

aplicar un filtro paso alto, para disminuir la contribución de 

logi y aumentar la correspondiente a logr, y luego tomar 

antilogaritmos para obtener la nueva versión filtrada de la 

imagen. De esta forma comprimimos el rango. dinámico y 

simultaneamente realzamos el contraste. 

2.1.4 TECNICAS GLOBALES 

En este grupo de tkcnicas englobaremos aquellas que vienen 

caracterizadas porque un punto Ok en el espacio de salida es.. 

función de todos los puntos del espacio de entrada, esto implica 

que cada punto resultado tiene información global de toda la 

imagen. 

/ / 
/ / 

/ / Salida 
/ Ok / 

Ok = es un punto resultado en el espacio de salida 

1 = todos los puntos del espacio de entrada 

f = es la estructura relaciona1 que une el espacio de 
entrada con el espacio de salida. 



Ejemplos de este tipo de técnicas son las transformaciones 

integrales, que por su importancia, pasamos a comentar en la 

siguiente sección. 

2.2 DESCRIPCION PROPIEDADES D E  TRANFORMACIONES GLOBALES. 

2.2.1 INTRODUCCION. 

Una imagen cualquiera formada de puntos discretos encierra, 

en el sentido de la teoría de la información, una cantidad finita 

de in£ormación. Esta cantidad de información es muy grande, 

puesto que la imagen contiene un número elevado de puñtos. Ei 

problema que se presenta entonces es el de guardar sdlo lo 

esencial de la información y de encontrar las técnicas que 

permiten definir y de elegir este esencial. 

Un método apropiado para esta selección es utilizar la 

transformación de Karhunen-Loeve. Pero presenta inconvenientes 

debidos a la cantidad de cálculos numéricos que necesita. Esta ' 

situación ha conducido al empleo de transformaciones menos 

dptimas, pero más adaptadas al calculo en el ordenador, como son 

aquellas transformaciones ortogonales, que presentan un algoritmo 

rápido de cálculo. Entre estas transformaciones, tres son las más 

comunes: las transformadas de Fourier, de Hadamard y de Haar. 

En 'los párrafos siguientes, vamos a comentar la utilización 

de distintas transformaciones aplicadas a las imágenes para 

reducir la información necesaria para su reconocimiento. 



Los resultados que preceden pueden resumirse en la siguiente 

situación: 

a) Es necesario tener una malla espacial fina y una 

cuantificación apretada de los niveles de gris para obtener 

una buena imagen. 

b) Estas dos condiciones conduce-n a tratar una cantidad de 

información muy grande. 

c) La utilización de las informaciones estaaisticas ligadas, 

a las características particulares de las imágenes tratadas 

permiten reducir la cantidad de información necesaria para 

reconocer una imagen. 

La transformación de Karhunen-Loeve permite realizar esta 

reducción de la cantidad de información. Antes de describirla, es 

preciso de£inir la informacidn transmitida por una variable 

aleatoria en el dominio estadístico. 

Cantidad información transmitida por una variable. 

Sea una variable aleatorla X que puede representar, por 

ejemplo, la intensidad del gris en un punto determinado de una 

serie de imágenes. Esta variable posee una cierta funcidn de 

distribución f(x). Los primeros momentos de la función de 

distribución son el valor medio 



ya la varianza: 

La cantidad de información aportada por una variable "x" 

está relacionada directamente a la varianza de esta variable. 

Cuando la varianza es grande, implica que la cantidad de 

información es grande. 

Consideremos, dos variables "x" e "y" de las que nosotros 

conocemos las medias y de las cuales una tiene una varianza 

pequeña ("x") y la otra una varianza elevada ("yw>. El 

conocimiento de una realización "xi" de la variable " x "  no aporta 

gran información, puesto que nosotros sabemos que este valor "xi" 

es muy vecino de la media "x" conocida, a consecuencia de la 

pequefía varianza. Por contra, el conocimiento de una realización 

"yin de esta variable suministra una información mucho más 

importante. 

La transformación de Karhunen-Loeve utiliza este resultado 
1 

reemplazando los valores iniciales de las intensidades de gris de 

la imagen por un conjunto de variables independientes que son 

clasificadas después por varianzas decrecientes. La 

transformaci6n conserva la cantidad total de informacidn 



contenida en la imagen. Eliminando las variables, cuyas varianzas ' 

son más pequeñas, se puede reducir el numero total de variables a 

transmitir no reduciendo más que la mínima cantidad total de 

in£ormación. 

2.2.2 TRANSFORMACION DE KARHUNEN-LOEVE. 

Esta transformación está basada sobre los vectores y los 

valores propios ae la matriz de correlación de la imagen origlnal 

o de un conjunto de imágenes. Esta matriz de dimensiones N**2 x 

N * * 2 ,  para una imagen cuadrada de N x N tiene por elementos ios 

valores medios: 

donde zi y zj son los valores de gris de los puntos "i" y "j" de 

la imagen. 

Esta matriz puede determinarse experimentalmente a partir de 

las muestras de las clases de las imágenes a tratar y también se 

puede obtener de las expresiones analíticas deducidas de 

diferentes modelos. Estos modelos son, en general, invariantes 

para las traslaciones, es decir, tal que: 

con 



Las formas de R pueden ser, por ejemplo, 

Correspondiendo a los contornos de isocorrelación alrededor 

de un punto que son respectivamente unos paralelograrnos, unos 

circulos y unas elipses. 

A partir de la matriz de correlación 1 se define la 

matriz de transformación CAI tal que 

CRI 

donde 11 => 12... => 1N**2 son los valores propios de CRI puestos 

en un orden de valores decrecientes. 

CAI está formada por los vectores propios de la matriz de 

correlación y es pues una matriz ortogonal, puesto que los 

vectores propios, para valores propios diferentes son 



ortogonales. La transformación de Karhunen-Loeve de una imagen 

de£inida por el vector Efl de la serie de los grises de puntos 

es : 

- en el sentido directo CFI = Cfl [ A l  

- en el sentido inverso Cf1 = CFI LAI**T 

La transformación conserva completamente la información de 

la iniayen inicial. Los vaiores propios 11, . . . -  1N**2 corresponden 
a las varianzas de las nuevas variables obtenidas después de la 

transformación. Se puede reducir la cantidad de información a 

guardar para el reconocimiento de la imagen con una degradaclon 

lo más pequeña posible, utilizando sólo los M primeros valores 

propios de los N**2 valores obtenidos. Se muestra que en este 

caso el error cuadrAtico medio que existe entre la imagen 

reconstruida con estos M valores y la imagen inicial es: 

La transformación de Karhunen-L~eve es, pues; la que 

minimiza el error en el sentido de los minimos cuadrados. 

2.2.3 INCONVENIENTES DE TRANSFORMACIóN KARHUNEN-LOEVE. 

La transformación de Karhunen-Loeve permite utilizar lo 

mejor posible en el sentido de los minimos cuadrados la 

información estadistica que se puede obtener sobre la imagen 

estudiada. Presenta, sin embargo, tres inconvenientes de 

naturaleza diferente. 



1. La determinación de la matriz de correlación y de 1s 

matriz de transformación conduce a cálculos con matrices N * * 2  x 

N**2. Para una imagen razonable con N=256, se tiene un 

tratamiento con matrices de 65.536 x 65.536, lo que posee serios 

problemas de andlisis numerico y de cálculo. Se desconocen, en 

general, métodos de cálculo rapido. 

2. El c r i t e r i o  utilizado para la reducción de la información 

es un criterio de minimos cuadrados. Este criterio no es 

utilizable en muchos tipos de imágenes, porque las £unciones 

realizadas por el cerebro para juzgar la degradación de una 

imagen por comparación a otra no se basan en los minimos 

cuadrados. 

3. El cálculo preciso de la matriz de transformación supone 

un conocimiento completo de la matriz de correlación, que es muy 

difícil de obtener. 

Por estas diferentes razones, la transformación de Karhunen- 

Loeve es poco utiiizada. Se la reemplazai en generai, por 

diferentes transformaciones ortogonales, que son, sin duda, menos 

óptimas, pero permiten cálculos mucho más rápidos sobre matrices 

de tamaño razonable. 

2.2.4 TRANSFORMACIONES RAPIDAS. 

n--- r d L 4  ~ n a  fmugen digi+alizada de N x N puntos, hemos visto 



qUe es tiatar con de Ni*2 N * * 2  ..AS 2 2 -  U L I I I Z ~ I I U U  la 

transformación de Karhunen-Loeve. Existe un conjunto de 

transformaciones menos óptima para la utilización de la 

información estadística contenida en una imagen, pero presentan 

propiedades que las hacen mas fácilmente aplicables a los 

cálculos numéricos. 

2.2.4.1 Definiciones. 

La imagen digitalizada se considera como una matriz de N**2 

puntos colocados en N filas y N columnas, el valor de cada punto 

representa el brillo de cada elemento correspondiente. Las 

transformaciones de esta imagen conducirán también a tablas de 

N**2 puntos. 

Una transformación bidimensional se representa por una 

expresión: 

Donde: 

f(x, y )  corresponde a la imagen original; 

F(u, v) es la imagen transformada; 

a(x, y, u, v) es el núcleo de la transformación. 

! La transformación inversa, si existe, es: 

El n6cleo de la transformación se dice que es separable si 



a(x, y, u, v) = ax(x, u) ay(y, v )  

En este caso, la trans£ormación puede efectuarse en dos 

tiempos; una vez sobre las líneas y otra sobre las columnas. 

La transformación es simétrica si ax es idéntica a ay. 

Esta propiedad se cumple en general. Se pueden encontrar, 

sin embargo, ciertos casos en donde las trans£ormaciones son 

diferentes. En el tratamiento de ciertas imágenes de radar, la 

transformada de " x "  puede ser una tranc£ormada de Fourier y la de 

"y" una transformada de Fresnel. Para una transformación, 

supuesta separable y s:~mét.rica, se puede escribir, utilizando 

notación matricial: 

CFI = I I f l  CAI 1 [ A l 

Para la transformada directa, C A l * * T  es la matriz traspuesta 

de [ A l .  La transformada inversa se efectua con ia matriz íBj tal 

que: 

- 1 
C B I  = [ A l  

Se dice que la matriz [ A l  es unitaria si 

[ A * ]  es la matriz conjugada de la matriz [ A l  



Para una matriz unitaria real 

-1 T 
CAI = [ A l  

en una matriz ortogonal. 

La transformación puede ser interpretada también como una 

descomposición espectral generalizada. En efecto, para unos 

valores dados u0 y v 0  de las variables del espacio transformado, 
. - 

se tiene: 

que es el producto escalar de la funcidn a transformar f(x, y) 

por la funcidn a(x, y,u0 v0) definido sobre el mismo espacio. 

F(u0, v0) representa la proporción de la función a(x, y, u0, v0) 

que está. presente en la función £ ( x ,  y). 

En las transformaciones consideradas aqui se supondrá que 

las funciones a(x, y, u@, v0) son ortogonales, es decir: 

C 2 a(x, y, ui, vi) a(x, y, uj, vj) = dij Dij 

Donde: 

c i i j  es üi-I numero. 

Dij representa la delta de Kronecker. 

En este caso, hay conservación de la energia a partir de la 
L 

transformación. Existe un gran número de transformaciones que 

presentan propiedades de ortogonalidad y de separabilidad. 



Nos centramos en una clase más particular de estas 

transformaciones, la clase de las transformaciones llamadas 

riipidas. 

2.2.4.2 Transformaciones riipidas. 

En el caso de una transformación separable, que nosotros 

supondremos siempre realizable, la transformación de una imagen 

se obtiene al efectuar sobre cada linea de la imagen, y después 

sobre cada columna, operaciones matriciales elementales del tipo: 

LL1 = [11 x [Al 

CLI = es la matriz linea transformada, N elementos. 

C13 = es la matriz linea a transformar de N elementos. 

[Al = es la matriz de transformación de N x N elementos. 

En el caso general, tal multiplicación conduce a N * * 2  

operaciones aritméticas elementales (adiciones Y 

multiplicaciones). Como en una imagen, es preciso hacer N veces 

estas operaciones (para cada linea) y recomenzar en seguida con 

l a s  columnas, se tendra un número Ge operaciones del orden de 

2N**3, lo que en general es muy elevado, pero menor que en la 

f - - -  
,L ~::s£or:~ci6~ de Karhu~en-Lnevs. 

Para las transformaciones rápidas, el número de operaciones 

es mucho menor. En este caso, la matriz de transformación CAI 

puede ser factorizada en un producto de varias matrices. 

[Al = CAll EA21 ... [Anl. 

Las diferentes matrices CAiI están caracterizadas por un 



ni~mero importante de elementos nulos, lo' que reduce . :  

considerablemente el número de operaciones aritméticas. 

No es posible identificar de manera simple las matrices'que . '. 

son factorizables en matrices con muchos ceros. De igual forma, 

no hay algoritmos para determinar la mejor factorización posible 

de matrices-factorizablec. Los únicos métodos son la construcción 

de matrices por técnicas, de las cuales se sabe a priori que 

proporcionan matrices factorizables, o los ensayos de 

descomposición de una matriz daaa a priori. 

La figura da el ejemplo de la transformación de Hadamard 

utilizando como base las funciones de Walsh, para el caso de N = 8 .  

En este ejemplo, las matrices CAil son idénticas y n = 3 .  Se ve 

claramente que cada multiplicación de una matriz linea por una 

columna 

en lugar 

de la matriz CAil se traduce por una única suma o resta 

de "N" operaciones en el caso general. 



Factorización de la matriz de transformación de Hadamard con 

N=8 en tres matrices iguales con numerosos elementos nulos. 

De la misma forma, en la siguiente figura s e .  tiene la 

factorización de la transformación de Haar para N=8, en un 

producto de tres matrices diferentes. En este caso, las matrices 

tienen casi todos sus elementos nulos, lo que conduce a un número 

de operaciones aritméticas todavía menor que la transformación de 

Hadamard. 



Factorización de la matriz de la transformación de Haar CHI 

en tres matrices CHI = [ A 1 1  [ A 2 1  tA31. 

Good ha demostrado que para una clase de matrices 

factorizables, si N es de la forma 

el número de operaciones elementales a efectuar para multiplicar 

una matriz linea por la matriz de transformación es 

pN log N 
P 

mientras que en el caso general es de N**2. Por ejemplo en 'el 

caso de la transformaci6n de Fourier con N=8=2**3, el número de 

operaciones es de 48 en lugar de 64. 



Para la transformación de Haar, el número de operaciones es 

p(p**n -1) / (p-1). 

Y para N=8 y p=2 se reduce a 14. 

2 .2 .56  TRANSFORMADA DE FOURIER. 

La transformada de Fourier es la -más conocida de las 

transformaciones ortogonales, por el hecho dei significado físico 

de sus componentes en el caso de tratamiento de senales que son 

c..--- L.- J.-1 + .  ---- m - -  a las LULILIUII UCL ~iempu. .~.siubi&fi püedefi imágenes, 

lo que conduce a la noci6n de frecuencias espaciales. 

2.2.5.1 Definición. 

La definicidn de la transformada de Fourier directa e 

inversa viene dada por la expresión: 

1 2(pi)i 
F(u, V )  = - C C £(x, y )  exp C -  (ux + v y l l '  

N X Y  N 

La transformación es de núcleo separable y simétrico, por lo 

que se puede reemplazar por una secuencia de trans£ormaciones 

unidimensionales, definida por la matriz de transformación. 



Si h a c e m o s  

2(pi)i 
w = exp E -  1 

N 

con k=ux, siendo O < =  u ,  x < =  N - 1. 

La siguiente figura da la expresidn d e  esta matriz para N=8. 

0 1 2 3 4 5 6 7  
W  W  W  W W W W  W  

0  2 4  6 8 10  12  1 4  
w W W W W  W W  W  

0  6 1 2  1 8  24 30 36  42 
W  W W  W W W W  W  

0  7 1 4  2 1  28 35 42 49 
W W  W  W W W W  W  

- 

2 ( p i > i  
w = e x p  C -  3 

8 



2.2.5.2 Propiedades de transformación. 

De todas las propiedades de la transformada de Fourier, hay 

que señalar dos características que es preciso tener en cuenta 

en su empleo: 

a) La imagen inicial -comporta N**2 puntos y después de la 

transformación se encuentran N**2 coeficientes complejos, por lo 

tanto 2N**2 coeficsentes reales. Este efecto proviene de la 

hipótesis de la anulación de la parte imaginaria del brillo para 

cada punto de la imagen. Existe una relación entre los m 

coeficientes de la transformada. 

Sasta con guardar N**2 coeficientes reales (correspondientes 

a u = >  0, por ejemplo), puesto que los N**2 restantes se pueden. ' 

deducir de estos últimos. 

b) La transformada de Fourier discreta bidimensional es 

r senz ia lmen te  U.lcI  representución de Fourier de u campo 

bidimensional. La representación sólo es válida si el campo es 

periódico. La imagen original no es únicamente el conjunto de los 

N**2 puntos dados, sino que comporta también las imágenes 

trasladadas vertical y horizontalmente de estos N**2 puntos. Esta , 

propiedad puede conducir a efectos parásitos de recubrimiento en 

ciertas operaciones sobre las transformadas de Fourier, con 

aparición de estructuras no reales. 



Imagen o r i g  
/ 

2.2.5.3 Alsoritmo d~ cálculo rápido. 

El desarrollo del cálculo numérico de las transformadas de 

Fourier, que hacen intervenir un número elevado de puntos, como 

es el caso de las imagenes, está ligado a la descripición por 

Cooley y Tukey de un algoritmo de cálculo rápido. En lugar de 

tener N**2 operaciones aritméticas para la transformación, el 

método de la transformada rdpida s61o necesita 2Nlog2 N 

operaciones, para N=2**n. 



La tabla siguiente da los valores y el número de operaciones 

en los dos casos. Se ve claramente que el tratamiento de una 

imagen de de 256 x 256 puntos (que corresponde a una definición 

suficiente) es posible medianie la transformada rápida y .  

prácticamente irrealizable por el método ordinario. 

Dimensión imagen 

8 x 8 

Número de operaciones aritméticas para la transformación de 

Fourier de una imagen. 

La existencia de una transformada rápida de Fourier es 

debida a la simetría de la matriz de transformación [Al, que no 

comporta, finalmente más que N términos diferentes para 

transformar N puntos. Los términos son las diferentes potencias. 

k 2(pi)i k 
w = i exp C- 1 3  

N 

con k=0, 1, ..., N-l. 

Z(pi)i 2(pi)i 
Pues: exp C- kl = exp C -  (k+N> l .  

N N 



La siguiente figura representa la matriz de transformaci6n 

reducida para N=8. Esta matriz puede ser factorizada en un ' 

producto de matrices más simples, teniendo numerosos coeficientes 

nulos. 

- 
0 0 0 0 0 0 0 0  

W W W W W W W W  

0 1 2 3 4 5 6 7  
W W W W W W W W  

0 3 6 1 4 7 2 5  
W W W W W W W W  

W W W W W W W W  

0 5 2 7 4 1 6 3  
W W W W W W W W  

0 6 4 2 0 6 4 2  
W W W W W W W W  

0 7 6 5 4 3 2 1  
W W W W W W W W  

Matriz de la transformada de Fourier con N=8, que tiene 'en 

ri..-n+r. LueiiLa 1s periodicidad d s  w*&k. 

2.2.6 TRANSFORMACION HADAMARD. 

2.2.6.1 De£inicibn. 

La transformación de Hadamard está definida por una matriz 

de transformación cuyos elementos están dados por 



->  ->  
u x es el producto escalar de las representaciones binarias de 

u y de x. 

Para obtenerla, se escribe: 

La figura siguiente muestra la forma de la matriz [Al para 

N=8. Esta representación es la de Kronecker-Hadamard. Existen 

otras matrices de Hadamard, siendo las más utilizadas las de 

Walsh-Paley y la de Walsh-Kaczmarz, que se representan en las 

siguientes figuras. 

Matriz de Hadamard para N=8. 



Matriz de Walsh-Paley Matriz Walsh-Kaczmarz 

Lo mismo que la transformada de Fourier corresponde a una 

descomposición de la funci6n inicial en sumas de sinusoides, la 

transformación de Hadamard corresponde a una descomposición en 

funciones de Walsh que son funciones que sólo toman los valores 

+-l. Estas funciones son ortogonales, y están representadas para 

N = 8  en la siguiente figura. 



Funciones de Walsh para N = 8 .  

Por analogía con la frecuencia que aparece en la 

transformación de Fourier, se define para las funciónes de Walsh 

la wsecuencian. La secuencia es el número de cambios de signo de 

una función de Walsh en su intervalo de definición. Para las 

funciónes de Walsh correspondientes a la transformación de 

cada línea de la matriz. 



C) a.2.6.2 Iropiedades transformaci6n. 

La transformacidn de Hadamard está caracterizada por una 

matriz [Al real y simétrica, por lo que se tiene: 

CAl**T = [Al 

La transformada directa e inversa son, pues, idiSnticas. 

La construcci6n más simple, corresponde a las matrices de 

Kronecker-Hadamard en que N=2**n. En este caso, si CHNl es la 

matriz de orden N, se tiene: 

Las funciones de Walsh que aparecen en la transformacidn de 

Hadamard presentan analogías con las funciones de seno y coseno 

de la trans£ormada de Fourier. Se tienen dos sistemas de 

funciones ortonormales en el espacio de Hibert L2 C0,lI. Se puede 

clasificar según su sistema las funciones de Walsh en funciones 

pares o impares, que son a veces llamadas "sal" y "calH. Existen 

f6rmulas de adición o de sustracción de estas funciones, con 

formas análogas a las de las funciones trigonométricas. 

Hay, sin embargo, diferencias fundamentales debidas al hecho 

de que las funciones circulares están ligadas al grupo topológico 

de los números reales, mientras que las £unciones de Walsh están 

ligadas al grupo diádico que es el grupo topológico derivado del 



conjunto de las representaciones binarias de los números reales. 

Esto se traduce para las funciones de Walsh por el empleo de 

operaciones aritméticas módulo 2 y la dificultad de 

interpretación de algunos resultados de transformación (filtrado, 

por ejemplo) . 

2 . 2 . 6 . 3  Alqoritmo de cálculo rápido. 

La transformación de Hadamard sólo necesita operaciones de 

suma y resta con numeros reaies. Ei algoritmo de cáicuio rápido 

corresponde a la descomposición de la matriz de transformación en 

un producto de matrices idénticas con gran cantidad de ceros. Es 

posible analizar de forma simple el proceso de cálculo rápido. En 

el caso de N=8, la tranuformación utiliza 8'valores "Enn de la 

función a transformar y da el resultado siguiente: 



Examinando las ocho expresiones, se observa que hay que 

calcular ocho variables intermedias. 

luego 

y ,  por fin 

Es suficiente reagrupar los valores de I w i  para encontrar 

los Ti. 



2.2.7 T R A N S F O R M A D A  DE HAAR. 

2.2.7.1. Definición. 

Esta transformacibn se define por la matriz [ A ]  tal que: 

->  - >  
1 k/2 x . kl 

[ A l  = - I. 2' (-1) 1 D(k2,u') 1 

Donde K-parte entera (log u). 
2 

k2 parte entera de x/2**(n-k) 

D simbolo de Kronecker 

- >  - >  
x . kl es el producto escalar de las representaciones 

binarias de x y de kl. 

2.2.7.2 Propiedades d e  transformada de Haar. 

La transformación de Haar está relacionada con la 

transformación de Hadamard por la ecuación matricial: 



La matriz [HA] representa las líneas de la matriz de Haar 

numeradas de 2**(k+l) a 2**ík+2). Las matrices CHDl son las 

matrices de las líneas de la matriz de Hadamard de 0 a 2**k o de 

2**k+l a 2**(k+l). 

Esta relaci6n permite establecer la propiedad siguiente: los 

coeficientes de las trans£ormadas de Haar y de Hadamard de 

índices comprendidos entre dos potencias sucesivas de dos tienen 

la misma energia total. Las dos transformadas se diferencian por 

las --  - - -  2 ;  Cnvanf L Y ~ ~ L  UILGsGi.bbr d e  la ene rg ia  sobre los coeficientes 

de la transformación. Estas di£erencias pueden ser analizadas en 

las figuras siguientes que dan para cada elemento a(u,v) de las 

dos transformadas 

inicial. 

la ponderación de los elementos de la imagen , 



Significado de los elementos (u, v )  de la transformada de 

Hadamard de una imagen. Los valores numéricos de cada zona 

representan la ponderacidn de los elementos de ,esta zona. 



Significado de los elementos ( u , v >  de la transformada de 

Haar de una imagen. 

Salvo para los elementos de indice 0 y 1 que son calculados 



de manera idéntica en las dos transformaciones, se ve que cada 

coeficiente de la transformada de Hadamard hace intervenir todos 

los puntos de la imagen; mientras que la transformada de Haar 

tiene coeficientes que proporcionan informaciones locales sobre 

las variaciones de brillos; siendo este caracter local tanto mas 

acentuado a medida que los indices son más elevados. 

2.2.7.3 Alqoritmo de cáiculo rápido. 

El algoritmo de la transformada de Haar rápido se deriva de 

la factorización, de la matriz de transformación en matrices 

simples con gran número de ceros. Es parecido - a.1 de la 

trasformada de Hadamard, pero con un número de operaciones menor. 

El grafo de la transformación directa para N = 8  es: 



Para el caso en que el número de puntos es N=2**n, el número 

de operaciones a efectuar es 2(N-1). Por lo que es una de las 

trans£ormaciones más rápidas. 

2.2.8 OTRAS TRANSFORMACIONES RAPIDAS. 

Estudiemos otras transformaciones más particuiares 

utilizadas en aplicaciones fisicas. 

2.2.8.1 Transformación de Fresnel. 

La transformación de Fresnel se relaciona con la 

transformada de Fourier. Se expresa, en caso de imágenes, por la 

relación 

2 2 
F(u, V) = C C f(x, y) exp C-2(pi)i(u-x) -2(pi)i(v-y) 1 

x Y 

El cálculo nos lleva a la transformada de Fourier. 

En efecto: 

2 2 2 2 
F(u,v) = exp [-2(pi)i (u + v C C £ ( x ,  y) exp C-2(pi)i(x + y 1 

x Y 
exp C+4(pi)(iux + vy)l 

2 2 
g (x, y )  = f(x, y )  exp C-2(pi)i(x + y  1 1  

Lo que es también una transformación de Fourier de la 

función g(x,y), estando el resultado multiplicado por 



exp [-2(pi)i(u**2 + v**2)1 

Esta transformación se aplica principalmente en óptica y en 

acústica. O .  

2.2.8.2 Transformada Hadamard Slant. 

Esta transformada utiliza como funciones de base funciones 

parecidas a las de Walsh, -que utiliza la transformada de 

Hadamard, pero presenta variaciones lineales sobre un intervalo 

de definición. La siguiente figura representa las cuatro primeras 

funciones de la transformación. 

Secuencia 



Primeras funciones de la transformación de Hadamard "slantW. 

Existe un algoritmo de ncálculo rápidon que ha sido 

estudiado para la transmisión de imágenes de televisión en color. 

2 . 2 . 8 . 3  Transforxada de Hadamard conple.ja. 

Es una generalización de la transformada de Hadamard, 

introducida para tratar imágenes complejas. La matriz de 

transformación es 

- > 
-> ->  ->Cxl 

1 u. x u. C21 
C A I  = - (-1) í-i) 

->  ->  
u. x es el producto escalar de las representaciones 

binarias. 

[ Z ]  es la potencia entera mayor de dos en x / 2 .  

La siguiente figura corresponde a la matriz de 

transformación bajo forma ordenada para N=8. 

El orden es el de las secuencias, es decir, el número de 

vueltas del circulo de las raices complejas de la unidad 

recorriendo los elementos de una columna y volviendo al punto 

(1.0). Las secuencias se escalonan de -N/2 a N/2 -1. 



Existe un algoritmo de cálculo para esta transformada. 

2.2.8.4 Transformada Haar Slant. 

Esta transformación tiene las mismas caracteristicas que la 

transformada de Hadamard slant, vista anteriormente, pero permite 

conservar el carácter local de la transformada de Haar, útil para 

el tratamiento de ciertas imagenes, y la rapidez de cálculo del 

algoritmo para la transformacidn de Haar. 



2.2.8.5 Transformada d e  coseno discreto. 

Esta transformación esta definida para una secuencia de M 

puntos X(m) por: 

2 M-1 ( 2  m + l)k(pi) 
G ( k )  = - G X ( m )  cos C 1 

El cálculo de esta transformada 

transformada de Fourier de 2 M puntos. 

nos lleva a una 

Presenta la ventaja 

N de tener caracteristicas muy parecidas a las de la 

transformación de Karhunen-Loeve para el reconocimiento de 

£orma y para el filtrado de Wiener. 

2.3 ESTUDIO COMPARATIVO D E  L& MISMAS. 

Es conocida la aplicación de las transformaciones integraies 

en el campo de las comunicaciones, para la transmisión de señales 

via satélite, transmisiones radar, etc. Esto nos hizo pensar en 

utilizar las transformaciones integrales en el área del 

reconocimiento de formas. 

La primero pregunta que nos surgió es ;que transformación 

integral utilizar? despues de realizar una búsqueda 



bibliográfica, en las Bases de Datos Internacionales con las 

palabras claves "Integral Transformw, wPattern Recognitionn, y 

"Vision", obtuvimos que las transformaciones más utilizadas eran 

las trans£ormaciones ortonormales de Fourier, Hadamard, Hadamard- 

Walsh, Haar y Coseno, entre otras. 

El prooiema del reconocimiento de formas, no exige, que las 

transformaciones sean ortonormales, tal vez, la característica 

más deseable es que los coeficientes transformados sean lo más 

discriminantes posible entre los clusters de las clases patrones, 

en los espacios transformados. 

El encontrar en la bibliografia consultada, que las 

transformaciones ortonormales, eran las más descritas y que no. 

existia un estudio a cerca de la discrirninalidad de los 

coeficientes, nos hizo elejir el subconjunto de las transformadas 

ortogonales dentro del conjunto de las transformadas integrales. 

Una vez hecha esta elección, nos preguntamos que funciones 

ortonormales utilizar en nuestro experimento. Nos basamos en dos 

criterios para escoger nuestras funciones, un primer criterio füe 

que existiese información a cerca de la función y de sus 

propiedades y un segundo criterio que existiesen algoritmos 

rápidos de la función que nos permitiesen una implementación en 

el ordenador fácil y de cálculo rápido. Esta segunda condición la 

impusimos por trabajar con funciones bidimensionales y de gran 

número de elementos; Estos criterios nos llevaron a seleccionar 



las transformadas integrales ortogonales de Fourier, Hadamard- 

Walsh y Haar. 

El objetivo de nuestro experimento consiste en rea,lizar un 

estudio comparativo de la potencialidad de estos tres tipos de 

descriptores integrales de bajo nivel en el campo de la visión 

artificial. Este estudio de la bondad de descripcih de los 

coeficientes transformados se realiza mediante el cálculo de una 

función de error calculada localmente, comparando la imagen 

iniciai preprocesada y la imagen reconstruida, mediante unos 

pocos coeficientes, el reconocimiento se efectua mediante las 

distancias calculadas en el espacio de representación de los 

descriptores. 



- Diaqrama de fluJo del experimento. 
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- elección del banco d e  imaqenes. 

El banco de imagenes que se escogio para realizar este 

experimento, esta compuesto por diez tomas de imágenes diferentes 

de piezas reales industriales. Las imágenes de este conjunto son 

de 128x128 pixels y cada pixels tiene 8 bits. Estas piezas se 



introducen en el ordenador mediante un sistema de adquisición 

compuesto por una camara de estado sólido (CCD) y unas placas 

digitilizadoras 

Inicialmente, las imdgenes originales son preprocesadas en 

el ordenador para generar unas imágenes relativamente "limpias" 

donde van a tratarse los distintos a1goritmos.i Este preproceso, 

incluye filtrado espacial, umbralizado espacial para eliminar 

irregularidades en la iluminación y umbralizado automático de los 

niveles de gris basado en el cálculo del histograma. 



- Cálculo las transformadas. 

Una imagen digitalizada es una matriz bidimensinal de N * N  en 

la cual cada elemento corresponde con la intensidad de cada punto 

en la imagen original mediante un rango de niveles de gris entre 

0 (blanco) y 255 (negro). La imagen transformada es otra matriz 

bidimensional de N*N. 



donde 

f(x,y) - - - >  es la imagen original. 

F(u,v) - - - >  es la imagen transformada. 

k(x,y,u,v) - - - >  núcleo directo de transformación. 

h(x,y,u,v, - - -  > núcleo inverso de transformación. 

Un núcleo es separable si se puede descomponer como producto 

de otros más sencillos. 

Un núcleo es simétrico si gl es funcionalmente igual a g2 en 

este caso la relacidn anterior se puede expresar como. 

En este caso el cálculo de los coeficientes transformados 

puede realizarse en dos pasos. 

u-1 
Paso 2 )  F(u,v) = C f(u,y) gl(y,v) 

y=o 

Esto nos lleva a un algoritmo más sencillo de implementacibn. 

Utilizando notación matricial, podemos expresar las 

ecuaciones de transformación en la forma. i 



T m m m 
1 1  

CFI = [ C f l  [ A I  1 [ A l  

T * T T 
[fl = C CFI [ A l  3 [Al 

Donde T denota traspuesta y * inversa. 

Suponiendo N = 2*rn el núcleo de la transformada de F O U R I E R  

se define por. 

[ A l  = l/SQRT(n) exp(-Sniux/N) u,x, [O. .N-13 

El programa que implementa esta transformada de forma rbpida. 

para dos dimensiones es el (FFTMF.FOR) que produce dos flcheros 

uno conteniendo el módulo de los descriptores y otro conteniendo 

la fase de los descriptores. 



núcleo de ?a transformación HADAMARD-WALSH se define por: 

donde: 

u . x  es el producto escalar de u y x en representación binaria. 

El programa que implementa esta transformada es (FWTZD.FOR), 

dejando los coefeicientes transformados reales en un fichero. 

El nucleo de la transformada de HAAR se define por. 

donde 

k- es la parte entera del logaritmo en base dos de u 

N-k 
k 2 -  es la parte entera de x / 2  

d- es la delta de Kronecker 
- - 
x.kl - - >  es el producto escaiar 

representación binaria 

7 - - - - = =  - - -  -.., + =  . 1 algoritmo rápido de esta 

transformada es (TRKAAR.FOR) dejando la imagen transformada real 

en un fichero. 

- Selección de descriptores. 

Una vez calculados los distintos coeficientes transformados 

se pasa a seleccionar un subconjunto de estos, que se utilizan 



posteriormente en la reconstrucción de la imagen original. 

Dos metodos se utilizan para la selección de estos 

descriptores. 

a) Descriptores de bajo orden. 

Este método está basado en la selección de los 

coeficientes de bajo orden. Esta eleccidn se realiza 

debido a que estos coeficientes contienen información 

global de las características de la imagen y contienen 

las frecuencias de bajo orden. El número de descriptores 

elegido varia entre 4 y 4096. El programa que efectúa 

esta selección es (SVENTAN.FOR). 

b) Descriptores que son máximos relativos. 

Este criterio se escoge debido a que el valor absoluto 

de estos descriptores contiene mayor energía, al igual 

que el caso anterior el número de descriptores varia 

entre 4 y 4096. El programa que realiza esta selección de 

descriptores es (RECMAXF-FOR). 

- Reconstrucción d e  imaaen. 

Una vez seleccionados un subconjunto de coeficientes como 

descriptores, se pasa, con estos, a reconstruir la imagen 

original, las transformaciones seleccionadas para este estudio 

tienen transformada inversa, y como la directa, su algoritmo 



representación de descriptores más fácil puede efectuarse el 

reconocimiento. 

Para cada pieza se calcula la distancia entre sus 

descriptores y el resto del conjunto de im6genes. 

- Descripción de los resultados experimentales. 

La figura muestra un gráfico, donde la coordenada horizontal, 

representa, el numero de descriptores de bajo orden utilizados 

para la reconstrucción de la imagen original y la coordenada 

- - - - A .  v e e ,  ruedrAtico medio, entre la imagen original y 

la reconstruida. 

Este gráfico muestra que un incremento en el número de 

descriptores implica un decremento en el error cuadrático medio, 

y que el error cuadrático medio, utilizando los coeficientes de 

FOURIER es menor que utilizando los coeficie*fes de HAAR, y estos 

últimos producen un error menor que usando los coeficientes de 

HADAMARD-WALSH. 



de descriptores utilizados en la reconstrucción. pero en este 

caso. los descriptores se eligen utilizando el criterio del 

mbximo. Este gráfico muestra que no existe una gran diferencia 

entre las transformadas para un número pequefio de descriptores 

sin embargo la transformada de Haar sobresale cuando se 

incrementa el número de descriptores. 

La siguiente figura muestra las distancias medias, versus el 

número de descriprores utilizanao los coeficientes de bajo orden 

para caracterizar imagen. Como podemos ver. distancia entre 

descriptores incrementa con el número de descriptores. Hay que 

tener en cuenta que la distancia entre descriptores calculada con 

la transformada de Fourier, se han utilizado los m6dulos de 10s 

descriptores. 



El error cuadrdtico medio, calculado con los descriptores 

máximos, es menor, que el calculado con los descriptores de bajo 

orden, pero en el caso de coeficientes mAximos, es necesario 

guardar la posición de estos, implicando que los algoritmos son 

un poco más costosos. 



CAPITULO:3. TRANSFORMACIONES DE CAMPO RECEPTIVO VARIABLE 

Y SU PAPEL EN LOS SISTEMAS PERCEPTUALES. 



3.1 TRANSFORMACIONES DE CAMPO RECEPTIVO VARIABLE. 

3.1.1. SOBRE CONCEPTO DE DESCRIPCIONES COMPLETAS Q& U> ENTORNO 
VISUAL. 

Un concepto basico en proceso de imágenes y en visidn es el 

de "descripción completaw. 

Una descripción se admite que es "completan en su entorno 
. - 

visual, si la descripción contiene todos los datos, y propiedades 

de los datos, necesarios para cubrir unos objetivos. 

Por ello, en los planteamientos generales de visión 

artificial no es posible, a priori, establecer las condiciónes 

necesarias y suficientes para decidir si una representación es 

completa o no en base a los datos visuales y a la naturaleza de 

la representación. Esto es, es preciso añadir el "propbsito" de 

la representacidn y aún en el caso de que tal proposito se 

especifique, es imposible, por el momento, decidir, en general, 

acerca del carActer completo de la representación, sobre todo 

purque les cbjetiv~s y o propósitos se expresan de forma borrosa 

y son tales que incluso los limites de los grados de borrosidad 

son cambiantes. 

Hay dos métodos obvios de plantear los problemas relativos a 

la descripción completa, que, aunque en un contexto diferente, se 

corresponden con las dos formas clásicas de tratar el problema de 

la visión artificial, esto es, la dualidad de los procesos 

dominados por los datos frente a procesos dominados por el 

conocimiento tcap.íj. 



a) método 1. A partir de los objetivos (normalmente 

borrosos) se infiere un "conjunto descriptor" que se considera 

completo. De ahí, se pasa a la busqueda de modos de descripción 

que obtengan el 'conjunto descriptor" requerido. A continuación, 

se explora la implementación de operaciónes y transformaciónes 

que ejecuten los modos de descripción, veri£icandose su 

efectividad para obtener el conjunto descriptor desde un entorno 

visual muestra. 

b) método 2. A partir de un entorno visual muestra, se 

exploran métodos descriptores diversos, proporcionados por 

transformaciones y/o operaciones sobre el entorno, inspiradas por 

la percepción natural, la física de los procesos, la analitica o 

la algoritmica. A continuación se verifica la adecuación del 

conjunto descriptor obtenido, para cubrir los objetivos, que han 

de haber sido dados previamente, o para definir clases de 

objetivos para los cuales la descripcidn lograda es completa, y 

ver si un objetivo dado está contenido en la clase. Tales métodos 

se iiustran en la figura 3.1.1. 

C o m o  se ve en la figura, existe una diferencia importante 

entre los dos m&todos; en el método 1 se comparan descriptores 

mientras que en el método 2 se comparan objetivos para la 

decisión acerca de que la descripción sea completa. Dada la 

naturales, en general, más borrosa de los objetivos que la de los 

descriptores el método 2 es más vago y menos formalizable que el 

método 1, y puede dar resultados aceptables con más frecuencia 
3 



(debido precisamente a esa borrosidad) que el método A, sobre 

todo si la "aceptabilidad* se basa en la adecuacidn para resolver 

el problema, aunque con el riesgo de que el Sistema funcione no 

solo cubriendo los objetivos iniciales A, sino otros, B-A. 

DESCRIPTORES S<-, 

\ / 
\ / 
\ / 

1 v 
DESCRIPCION COMPLETA 

RACIONES 

/ \ I 1 

TRANSFORMACIONES 

\B a A? / 
\ / 
\ / 
\ / 

AS1 
DESCRIPCION COMPLETA 

OBJETIVOS B 

/ \ 

ENTORNO 
' 

VISUAL 
MUESTRA 

Fig.3.1.i.. 1lustraci.ón grafica de los métodos de decisión 
acerca de que si una descripcidn es completa. 



Como se ve, los dos metodos son operacionales, descansando 

el m6todo 2, mucho mas fuertemente que el 1, en la realización 

del número de experimentos de naturaleza apropiada. 

Es decir, el método 1 puede ser completamente "precisow es 

decir, determinista, si es el caso de que la borrosidad en el 

establecimiento del "conjunto completo de descriptores" 

desaparezca, y si A=B. En otras palabras, es conceptualmente más 

preciso comparar los descriptores necesarios para conseguir dos 

objetivos d i s t i n t c s ,  que comparar los objetivos mismos, al menos 

en visión. 

3.1.2. OBSERVACIONES ACERCA DEL LENGUAJE FORMAL APROPIADO A CADA 
NIVEL METODOLOGICO EN UNA DESCRIPCIóN COMPLETA. 

En los esquemas metodologicos de la Sección anterior, 

resulta que, practicamente, el único lenguaje £ormal que está 

fuera de toda discusidn es el lenguaje analitico que se usa para 

describir los datos fisicos que han de conformar el entorno 

visual. Es decir, a nivel de la definición del entorno visual, la 

correspondencia de las magnitudes £isicas y su representación 

debe realizarse por medio de la funci6n de transducción de los 

sensores. 

A partir de ahi, y yendo hacia atrás, es de esperar que el 

lenguaje apropiado vaya subiendo de nivel, sobre todo si se tiene 

en cuenta que los objetivos estAn normalmente expresados en un 

lenguaje de alto nivel, especialmente en los Sistemas de visión 

~ r t i f i c i - I  con cierto grado de sofisticacibn. 



Lo anterior permite establecer los dos limites, el superior 

y el inferior, entre los cuales han de moverse los lenguajes de 

descripción. 

Evidentemente, el concepto de lenguaje (formal o no) es 

usado aqui en el sentido especifico de la definición de un 

conjunto de "atomos simbolicos" y de estructuras relacionales, 

con huecos a rellenar por los átomos, con reglas de enganche de 

las estructuras relacionales, para formar "frases bien hechasw 

descriptivas del Sistema. En este sentido nos remontamos a los 

conceptos originales de Charles S. Pierre (ref......), Russel 

r e  . Mc Culloch (ref....) y Mc Culloch y Moreno Diaz 

e 1 ,  sobre la Teoria de iielaciones como'sustrato de . una 

clase muy relevante de Lenguajes Formales. El enfoque corresponde 

a la generalización de la "descripcibn de Sistemas" frente a la 

de "descripción de operaciones". 

Los niveles a 16s que nos referimos pueden, por lo tanto, ir 

desde el nivel simbólico, con diversas tablas de significados, 

hasta el nivel analitico básico, donde los "atomos" corresponden 

a variables y lag "rolaci6nesn a funciones en el sentidc del 

analisis matemático (ref.......). El segundo nivel es el de los 

funcionales. El siguiente nivel supone un salto cualitativo, en 

cuanto a los "atomosn pueden ser obtenibles por funcionAles,, pero 

las estructuras relaciónales y a  no lo son, sino que éstas 

pertenecen a un nuevo campo donde hay asignados ya tablas de 

significación. En estas estructuras, las frases descriptoras son 

del tipo "Existe P1, que guarda la relación R 1  con P2 y ambos, 



estan conectados por R2 con P3, P4". Es decir, es un enganche de 

relaciones cuyos huecos están ocupados por "valores" obtenidos 

por funcionales. Por ejemplo, la notación simbdlica descriptiva 

podria ser: 

donde R 1  es una relacion binaria y R3 es una relación triádica. 

Come c o n j u n t o  de tales frases, la descripción puede 

aceptarse como completa a efectos de los objetivos. Es decir, 

estariamos en lo que se entiende como "Visidn artificial 

estructuradaw. 

En el siguiente nivel, los "atomos" ya no pertenecen a la 

analitica, si no a las estructuras relacionales descriptivas, tal 

que, en una descripción elemental tal como 

T I  y P2 son el r$sultaclo d e  operaciones relacionales del nivel 

anterior, que no es analitico. 

Dos observaciónes adicionales son pertinentes respecto de 
l 

los lenguajes y los metodos de la figura 3.1.1. 

Primero, Si los objetivos o los descriptores son expresables 



en un lenguaje de cierto nivel, todos los procesos resultantes 

han de ser realizables a ese nivel, o a nlvel inferior, tal que 

el bloque difuso denominado en esos esquemas TRANSFORMACIONES ha 

de copar con el enganche entre el nivel de los objetivos (o el de 

los descriptores) hasta llegar al nivel analitico basico del 

entorno visual. 

- - 
Esta observación, gue parece y es evidente, impone la 

precaución de que la "derivada de niveles" es siempre negativa 

cuando se procede, en lenguajes, desde los objetivos al entorno 

visual. 

De hecho, lo anterior es justo una precaución que es 

practicamente seguida por los esquemas de visi6n artificial de 

hoy dia. Es decir, si los descriptores que definen unos objetivos 

son analiticos, no tiene sentido que se realice una 

transformación relaciona1 sobre funcionales, por ejemplo. Y, 

también de hecho, queda por demostrar que la posible existencia 

de "derivadas de niveles" positivas en los caminos objetivos- 

entorno visual no sea pertinente. 

Sesundo, El concepto de descripci6n usado aqui no excluye a 

priori, esquemas adicionales de decisión que proporcionen una 

descripción "sintetizada", ya que de hecho, una decisi6n implica 
I 

una descripción sintbtica. Aunque este asunto será tratado en las 

Últimas Secciones del Capitulo, la pertinencia de la observación 

se refiere a que las estructuras de lenguajes descriptivos pueden 

contener relacl~nes condicionales, que incluyen una decisión. De 
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hecho, ia existencia de relaciones condicionales "cüauecn !es 

decir, no avocadas a la acción, sino a la descripción) es un 

mecanismo útil y apropiado para realizar un salto de nivel hacia 

arriba en el proceso de descripción de un Sistema. Como 

especificación adicional, podemos indicar que una relación 

condicional 'suaven se corresponde con un Sistema de varias 

entradas y vzrias salidas ccn Una regla de decisj.Cn y tal que, 

las siguientes restricciones se cumplan: 

a) Las salidas son mutuamente exclusivas, es decir, en cada 

"instante de decisiónn solo existe una. 

b) El nivel del lenguaje de expresión de las salidas es el 

mismo o. cuasi. 

c >  El nivel del lenguaje de expresión de las entradas es el 

mismo o cuasi. 

Al ser, en definitiva, la estructura del Sistema la de un 

autómata que "tiene accesoH a lenguajes prbximos, la suavidad de 

la relación condicional descansa en la existencia de un espacio 

de lenguajes que es "suave" en el sentido de la jerarquia de 

niveles de lenguajes descriptivos que mencionamos al principio de 

l 

esta Sección. 



3.1.3. VISION ARTIFICIAL VERSUS COMUNICACION VISUAL, AMBOS EN 
ANALITICA. 

Admitamos que lo más que subimos en lenguajes es hasta los 

£uncionales. Es decir, dentro de los esquemas metodológicos de la 

Sección 3.1.1, los objetivos y o los descriptores completos de 

dichos objetivos son expresables en términos de la analitica de 

funcionales, es decir, el Analisis. 

Aún cuándo a tal herramienta se la escrutina, (con razon) 

con el ojo critico de su utilidad, como lenguaje formal valido, a 

los niveles m á s  abstractos o borrosos (como son en los Sistemas 

de Computación, o en su interacción, o en Sistemas neuronales o 

Sistemas sociales), su redondez formal, como lenguaje en los 

Sistemas artificiales, es paradigmática, puesto que goza de un 

prestigio histórico inigualable, que es paralelo al prestigio que 

se ha construido la Fisica dentro de los Sistemas naturales, 

usando dicha herramienta analitica. 

Lo anteriormente expresado se debe entender en el sentido de 

que bajar en el nivel de lenguajes no supone en principio, el 

bajar la potencia descriptora, sino que puede ser todo lo 

contrario. 

Dicha potencia descriptora, en lo que aqui respecta, se 

manifiesta en la facilidad en el establecimiento de objetivos y ' 

el de relacionales con el entorno visual, de forma "natural y 

elegante", para la obtencidn de "descriptores completos~. 



En el contexto de la visión artificial, según lo indicado en 

la Sección 3.1.1, debkremos establecer sólo los objetivos para 

una clase de problemas ya que la naturaleza del "entorno visualn 

nos viene dada. 

A nivel analitico, .los objetivos que se establecen con 

frecuencia es que una descripción se admite como completa cuando 

de ella se puede recuperar el entorno visual. 

O e r ~ ~  en el contexto indicado antes, és un contrasentido 

establecer como objetivo la "recuperación" del entorno visual. 

Evidentemente, (hablamos ahora de la Visión Artificial enfocada 

por cientificos de lo Artificial) y en tal contexto, si el 

entorno visual es dato, ¿ qué sentido tiene el construir un 

Sistema para recuperarlo ? .  La respuesta obvia es que el objetivo 

no tiene sentido, o lo que es equivalente, tiene una solución 

tautológica: mandar "cables", punto a punto, desde el entorno 

visual hasta el espacio de los objetivos. 

Pueden haber problemas, como que los cables se entrecrucen, 

lntercamhien informacidn, o que a l g l u n ~ s  se destruyan, O que  

capten datos de otros entornos no deseables. Pero, el punto que 

deseamos expresar con claridad es que esos problemas (graves, de 

gran importancia practica y economica) no son conceptualmente 

relevantes para la visión, y en general, para cualquier fenomeno 

perceptivo. 

Desde luego, un sistema exclusivamente dedicado a corregir 
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tales errores en comunicaciones es altamente razonable y 

justificable. Incluso en el Sistema nervioso, tales sistemas 

existen, pero en el sentido de guardianes o vigilantes (house 

keepers) que garantizan la fiabilidad de la comunicación, y no en 

el sentido indicado en 3.1.1. Ello ya no es visión (percepción), 

sino seguridad de Transmisión o de Comunicación. 

Es notorio que los problemas derivados de la fiabilidad de 

las comunicaciones, por su naturaleza de copar con lo "natural", 

se han planteado de forma analitica (como ha sido la Teoria de la 

Comunicación de Shannon) y sólo recientemente (y, creemos que 

debido a un proceso de mimetismo en el uso de herramientas 

formales mirando las usadas en ciencias de la computación y no 

debido a una reflexión de cuál es la herramienta apropi,ada' al 

campo), se empiezan a considerar lenguajes formales de nivel 

distinto. 

A ú n  admitiendo que 1- finalidad de ciertos sistemas v i s u s l e s  

sean un puro "house keeping", que garanticen representaciones 

completas en el espacio de objetivos, que no son más que una 

reproducción del entorno visual, es apropidado, ilustrativo y 

sobre todo, inspirador, el considerar sus métodos. 

Aquí, él requisito de que la "derivada de niveles" de 

lenguajes, cuando se marcha desde los objetivos hasta el entorno 

visual, sea negativa o nula, se rompe. Ello es debido a la acción 

de la estructura y funciones del Sistema natural (los canales de 

3 
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comunicación). 

3.1.4 TRANSFORMACIONES DE CAMPO RECEPTIVO VARIABLE (TRV). 

Dentro de la Teoría de Sistemas, una transformación 

corresponde a la acción de un sistema sobre el espacio de las 

entradas y quizd el de las salidas, para generar un nuevo 'slide" 

del espacio de salidas. 

En tal estructura, no es dificil definir y visualizar lo que 

se entiende por "campo receptivo". Por el momento, nos , 

referiremos a sistemas que actúan solamente sobre el espacio de 

entradas, ya que generalizar para incluir el espacio de las 

salidas (anteriores) no es dificil. De hecho, muchos sistemas que 

actuan sobre ambos espacios, en principio, son "reducibles" a un 

sistema equivalente que act6a solo sobre el espacio de las 

entradas. 

Para llegar a una definición de las TRV procederemos a 

definir las transformaciones de campo receptivo constante (TRC) y 

a su negación posterior. Trabajaremos en una dimensión, que es , 

extensible a varias dimensiones sin esfuerzo conceptual adicional 

importante. 

El sistema bajo consideración transforma f(x) en F(x'), 

donde x y x' son dominios que pueden coincidir, a través de una 

transformación arbitraria: 



Ahora bien, admitimos que existe un "dominio maximo" de 

definicidn de f(x>, en lo que respecta a la variable 

independiente x. 

Por ejemplo, si x=t (el tiempo), x va de - m  ( 6  0 )  a t 
. - 

(instante actual), igual que x', tal que ? ?  "toma nota" de todos 

los valores posibles de f(t) antes de t para "decidirbu valor 

F ( t ) .  Si la v s r i a h l e  es e s p a c i a l ,  el anterior "principio" de 

causalidad puede ser roto es decir x' puede ser tal que x'>x, tal 

como se ilustra en la figura 3.1.7. 



Dominio total f 

: < - - 

Dominio total F 

Figura 3.1.7 Ilustración de sistema causal (a> y de sistema 
incausal (b). 

Primeramente, hablaremos de "dominios totales'' de las 

variables x y x' (que pueden ir de -m a +m,  o de -a a x0 ,  o 



viceversa o de xl a x2). Este se corresponde al dominio de x 

donde £(x) (como £amilia) 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 "operación" F(x.1, en la posición x', su dominio es 

la "zona" de x donde se adquieren valores de f(x) para tomar la 

decisión F(x'). Asi, tenemos la siguiente condición (Cl), obvia 

como condición suficiente: 

C1. Establecido el dominio total de f(x), una transformación 

F(x') es TRC si, para todo x', el dominio de F(x') es el dominio 

total de x. (Condicion suficiente). 

Por ejemplo, todo sistema causal lineal en el tiempo realiza 

una transformación TRC, cosa que es muy facil de demostrar. 

Siguiendo con lo anterior, es facil llegar a una condición 

más restrictiva para las TRC. Para ello, definimos el concepto de 

"tamafío" del campo receptivo de una transformación F(x'). 

Admitimos que x soporta una métrica de distancias tal que la 

distancia entre dos puntos xl y x2 es el valor numerico d(xi xj). 

Asi, pasamos a la condición mAs restrictiva de TRC siguiente: 

CS. Dada una distancia d(xi x j )  medida en x, una 

transformación F(x'1 es TRC si F(x') decide sobre el dominio 

comprendido por (xi < x < xj) tal que d(xi xj>=cte para todo x'. 



Asi, la generalización de lo anterior resulta en cierto modo 

trivial. En efecto: 

Sea el dominio x y la definición de distancia d(x1 x 2 )  entre 

dos "puntos" de x. Sea D el dominio definido por los intervalos 

determinados por las parejas (~1x2, ~ 3 x 4 ,  ~ 5 x 6 ,  ... xlxm), es decir 
D=(d12, d34, . . .  dlm) donde D(,dlm,) es una ristra que contiene 

las distancias dlm, para los valores predefinidos de 1 y m. D es 

constante si cada dlm lo es, uno a uno. 

Entonces, en general, llegamos a la condición C3 

C3 Una TRC es una transformación F(x') tal que, para todo 

x', su dominio cumple la condición D=cte. D es el campo 

receptivo. 

No es dificil ver que las condiciones anteriores son tales 

que C3 > C2 > C 1 .  Hemos procedido en ese orden por razones de 

claridad. 

Lueyo una T h v  es una transformación donde D no es constante. 

3.1.5 CONSIDERACIONES ACERCA D& CARACTER COMPLETO D E  U& 
TRANSFORMACION CON RELACION AL CAMPO RECEPTIVO A LA FUNCION. 

Al separar el campo receptivo de la función en sus raices, 

se muestra que ambos tienen propiedades genuinas respecto de la 



"complitud",que dependen de la propia naturaleza de ambos. Es 

decir, es posible demostrar teoremas del tipo: 

Para toda f CR E CC11 y toda F E (F21, entonces F E a 

o bien Para toda F E {Fl) y toda CR E (C21, entonces F E a 

Donde (ahi está el interés) 1'21-1 y iF13 son mucho más 

amplios que {CSI y (F2). 

Dicho en palabras del lenguaje natural: 

1) "Para una amplia clase de campos receptivos, si F pertenece 

a cierta clase restricta, entonces F es completa 

(analiticamente)". 

2) "Para una amplia clase de funciones, si los campos 

receptivos pertenecen a una cierta clase restricta, F es 

completa." 

Como regla, parece que los (C11 de los teoremas del tipo 1 

corresponden a TRV, mientras que los de los teoremas de tipo 2, 

(C23, son de TRC. 

Es interesante estudiar los dos tipos de teoremas posibles 

anteriores desde el punto de vista de los grados de libertad 

admitidos para que se cumpla que F E a. La complitud requiere una 

cierta "constancia en e1 nümero de gradas de libertadw, tal como 



se indicó en la Sección 3.1.1. En el sentido analitico, la 

constancia en el numero de grados de libertad, nos permite . , 

establecer una especie de "principio de conservación" que viene 

determinado por los campos receptivos y por los funcionales 

computados por F, que, además, reflejan una situación de 

"dualidad", en el sentido de que la complitud requiere aumentar 

el número de uno de ellos, si el otro disminuye. 
. - 

Prosiyamos de la siguiente forma: Admitamos la exitencia de 

un u e n j u n t ~  de funcionales f F !  tales que de ellos se selecciona 

un conjunto, A, "independiente", de coeficientes descriptores de 

las f(x>, tal que estos actúan en cada dominio o campo receptivo. 

El concepto de independencia será precisado con posterioridad, 

aunque ahora nos referimos a la independencia funcional. Es 

decir, ninguno es obtenible como función de los otros. Sea un 

conjunto, de cardinal, B, de campos receptivos independientes en 

el sentido funcional anterior (respecto de los dominios o campos 

receptivos). Sea N el numero de grados de libertad admitido a 

priori del espacio, o entorno, de entrada. 

Para B=0, A=N, tenemos las transformaciones globales puras 

clásicas. Sin embargo, aunque se han estudiado casos intermed'ios 

(eso si, sin Analizar la relación profunda entre las dos formas 



duales de descripción) resulta que el caso limite B=N, A= @  no ha 

m.. sido considerado excepto para la situación triviai de IKL, y 

cuando lo han sido para TRV, se ha hecho enfasis en las 

transformaciones empleadas, (Hadamard, Haar) lo cual según lo 

anterior es irrelevante, quiere decir, que da igual la 

transformación. 

Ello nos lleva ai concepto de las transformaciones puras de 

campo receptivo, TCR. Y por consiguiente, en este contexto 

permite definir una TCR. 

DEFINICION 

Una TCR es una transformación F (TRV 6 TRC) para 

cual A=@; B=N. 

Unas TCR triviales son las TCR E {TRCI, es decir, por 

ejemplo, la transformación base identidad, o,(en parte), el 

"moving averagen, como veremos en la Sección siguiente, aunque 

ahora parezca existir una inclusión linguistica (TCR= 

transformaciones puras de campo receptivo y TRC= transformación 

de campo receptivo constante). 

3.1.6 NUEVA VISITA & DESCRIPCIONES COMPLETAS DE ENTORNO 
VISUAL SUGERIDAS POR LA ANALITICA. 

! 
Desde el punto de vista analitico, la descripción completa 

(que, según la heuristica y el experimento, podrian ser 

"cortados" para un sistema de V.A. practico), requiere 'a 

~riori", la conservación del numero de grados de libertad, o del c - - - - -  



Como hemos analizado en las Secciones anteriores, es 

importante en el proceso visual, no s61o la funcidn sino el campo 

receptivo. De tal forma que si A son los grados de libertad del 

funcional, se requieren: 

B = N / A en media 

campos receptivos independientes. O bien, si el numero de campos 

receptivos dato independientes es B, requerimos "expandir" f(x) 

en cada campo para proporcionar un número 

en media 

de coeficientes independientes. 

Supongamos que subimos de nivel en la estructura del 

Sistema. Ello quiere decir que cambiamos de lenguaje formal. Es 

decir, cambiamos el procedimiento formal para conseguir 

descriptores independientes de la imagen, o de trozos de la 

imagen. Sin embargo, en lo que respecta a los campos receptivos, 

el principio de conservación se mantiene, porque corresponde a 

una estructura bdsica que aparece en todos los niveles. Es decir, 

que si se parte de un entorno visual de dimesión N (N=numero de 

variables independientes de interés) y se formulan A funcionales 

o extractores de propiedades con un lenguaje de cierto alto nivel 



dado, con la condición de independencia a ese nivel, (1) entonces 

los correspondientes campos receptivos han de tener un grado de 

independencia B = N/A. 

Esta conjetura tiene una particular incidencia en la 

representación visual a niveles altos, donde el número de 

descriptores semanticos se intenta reducir drasticamente. En 
. 

puridad, esos procesos requeriran aumentar proporcionalmente el 

numero de campos receptores donde se toman los datos para la 

decisión. Al menos que, a priori, se admita que una reducción 

drdstica (del orden de N / A )  es, o puede ser apropiada para 

realizar un reconocimiento "aceptablen en ese nivel, según la 

aplicación buscada. 

De hecho, eso es, asimismo una conjetura. Es decir, dado un 

problema definido por un entorno visual, se dice que es posible 

subir en lenguaje para resolverlo practicamente, a expensas de 

los grados de libertad necesarios y proporcionables por campos 

receptiuus, los cüa le s  s e r i a n  requeridos en puridad para una 

soluci6n formal. 

Nota (1): Dado un nivel, un conjunto de valores de los 

funcionales o extractores de propiedades es independiente si no 

existe una relación funcional o regla biunivoca que permita 
, 

obtener unos de otros. 

3.1.7 PROPIEDADES DE m CAMPOS RECEPTIVOS. 
Tal como, indicamos antes, una transformación pura de csmpos 



receptivos (TCR) es tal que el número de dominkos. independientes . . , -  

de F(x') es igual al número .de grados de libertad de f(x), N. 

En las Secciones siguientes consideraremos que x y x '  son 

discretas, que en ciertos casos puede generalizarse con facilidad 

al continuo. 

Para la situación de complitud analitica, el número de 

grados de libertad es el de pixels de la retina. Veamos con mas 

detaiie el concepto de "independencia" de Ins  campos receptivos. 

Un conjunto {DI de campos receptivos es independientes si 

ninguno de ellos puede obtenerse como una función (en el sentido 

analitico) de otros del conjunto. El concepto de "funciónw 

requiere que se especifiquen las operaciones entre dominios, que, 

en esencia desde el punto de vista que a q u i  nos ocupa, son las 

operaciones entre conjuntos. 

Es decir, un dominio D (o campo receptivo D j  es üii 

subconjunto de una Retina. Definimos la union de dos dominios en 

-en i t i n f n a  el sentido usual de teoifa be u , i J  u.. bu.d . 

Entonces : 

DEFINICION 

Un conjunto ID) es independiente si ningYn D E ID1 

puede obtenerse por unión de miembros de {DI. 



Además si la dimensión B de {DI (B=cardinal{DI) es igual a 

N, entonces {DI es completo y cualquier transformaci6n con esos 

campos receptivos es una transformación pura de campos receptivos 

(TCR) y la función (o funciones) que se realicen son irrelevantes 

respecto a la complitud. 

Como indicamos antes, un dominio puede s e r  caracterizado por 

distancias dmn. Consideremos los dominios tales que cada uno es 

caractei : . : izai~le p o r  una unica d i s t a n c i a .  Es decir, sea { D 3 u11 

conjunto de M dominios Di, con distancias di. Estas distancias 

pueden ordenarse de menor a mayor y si algunas son iguales, por 

la proximidad al origen del menor elemento de D. Llamaremos Cr a 

este criterio de ordenación. Ello nos permite la siguiente 

definición, base de lo que será tratado en la seccibn 3.2. 

DEFINICION. 

Una Transformacibn de Resoluci6n Progresiva (TRP) es 

una en la que: 

a) {DI es independiente. 

b) iD) es ordenado, con el criterio Cr 

C) {DI es completo (cardinal{Dl=N) 

Es facil ver que la transformación Hadamard es una TRP, y 

que las propiedades relevantes de dicha transformación se deben, 

en esencia, a que es TRP y no a la forma de las funciones (o 

núcleos) empleados. 



3.2 GENERACION DE TRANSFORMACIONES DE RESOLUCION PROGRESIVA 
(TRP) . 

3 . 2 . 1  METODOS DE GENERACION. 

Consideraremos en esta Sección métodos sistematicos para 

Generar TRP's, que en definitiva, consisten en hacer N 

particiones de la retina, independientes y ordenables. 

Estas particiónes pueden representarse en una matriz de NxN, 

donde cada fila representa uno de los N dominios de D .  La 

partición más elemental es la Identidad, representable con unos 

en la diagonal principal: 

Retina 
< > 
(1  0  a 0  . . . 0 )  D 1  
( 0 1 0 0  . . 0 )  D 2  

N ( 0 0 1 0 . .  . O ) .  
( .  . . . . . . . )  . 
0 0 0 . .  . 1 0 ) .  
( 0 0 0 .  . . 0 1 > D N  

En donde, de inmediato, se ve que cumple las condiciones de 

TRP. 

Una forma sencilla de generar una TRP's de gran interés es 
l 

tomar la Identidad como generadora y proceder de la forma 

siguiente: 

a) Temur les demini^= Ii de I alternativamente (el 11, 1 3 ,  

15, . . .  1 ,  es decir N/2 elementos, para generar D1, DS,...DN/2. 



b) Crear elementos, por unión de parejas consecutivas, 

tomando las parejas alternativamente, (IlUI2, I5UI6, I9UI10 . . .  1, 

generando los N/4 elementos siguientes. 

C )  Crear elementos por unión de cuadrupletas consecutivas, 

tomando las cuadrupletas alternativamente (IlUI2UI3UI4, 

19UI10UI11UI12, I17UI18UI19UI20) generando N/8 elementos. 

d) Proseguir hasta que se tome como único elemento la unidn 

de todos los Ii (IlUI2UI3U....UIN). 

El nuevo conjunto {DI corresponde, en forma matricial, a la 

siguiente matriz: 

Es facil demostrar que el nuevo conjunto {DI es 

independiente, completo y ordenable con el criterio Cr, y por 

consiguiente es un {DI correspondiente a una TRP. 



Que el o= un cifijunto ifidepenai~nt~ resulta del' 

procedimiento de partición seguido. Para cada dimensidn d se ve 

\ 

que, por construcción, los Di son independientes. Y en general, 

todo Di contiene al menos un elemento Ij que no está contenido en 

los demAs. 

Que (DI es completo resulta de la condicidn de indeyendencia 

y de que se generan N dominios, ya que el número total es: 

(se admite que N es potencia de 2, para generar enteros). 

En cuan-to a la ordenación, la que se propone coincide con la 

del criterio Cr. 

Este procedimiento generador es de interés ya que 

proporciona, asimismo, una forma de generar la transformada 

rapida correspondiente, como se verá en la Seccidn siguiente. 

Consideremos otra ilustración, correspondiente a los campos 

receptivos del "moving averagen para una retina discreta. Si el 

promedio se hace sobre un campo receptivo de dimensión d=cte 

(entera), entonces la regla de partición es la siguiente: 
I 

a) El primer elemento es el (1 0 0 0 0 0 0 B.......@ 0 )  

b )  El segundo elemento es el (1 1 0 0 0 0 0 0.......0 0 )  



c) Proseguir hasta el elemento d (1 1 1 1...1 0 @ . . . O  0 )  
<d > 

d) Los siguientes elementos consisten en desplazar el 

"campo" de en la retina hasta que el pixel de orden N es 1, 

es decir hasta la situación (0 O . . .  0 0 1 1 1 1...1) 
< ---4 > 

e) A partir de la situación d), generar elementos 

desplazando a la derecha el dominio y eliminando unos: 

Que los dominios son independientes es trivial. Que. el 

conjunto es completo es obvio ya que exixten: 

d elementos en las fases de a)..c) 

N-2d elementos en la fase d) y 

d elementos en la fase e) 

Es decir d + N - 2 d + d = N  

El orden ha de ser alterado, sin embargo, para cubrir el 

criterio Cr. Una vez alterado, el "moving average" es una TRP. 



d > 
CAPA 

PROYECCION 1 

Figura 3.2.1 

D=N-d+1 
elementos 

3.2.2 TRANSFORMACIONES FOVEALES. 

Una clase particular de TRP's, que están inspiradas en la 

estructura del "moving average", son las transformaciones que 

podemos denominar "foveales", ya que para una retina, 

proporcionan la maxima resolución "directa" en la parte central, 

o "fovean. Estructuralmente, el concepto puede parecer 

desorientador, porque, de hecho todos los pixels son 

recuperables, al ser la TRP completa, independientemente de su 

distancia al centro de la retina. Sin embargo, representando 

directamente la transformada, resulta que, precisamente, la 

máxima resolución corresponde a la parte central. Hemos de 

indicar que, en general, el criterio de representación de la 

transformada es un asunto de gran importancia como se deduce de 

las distintas discusiones de representación de una TRP ya 

aceptada, la de Hadamard, y será considerado con detalle más 

adelante. 



La idea ae TRP foveaies parte del hecho de qüe en Una 

partición completa global de una retina podemos jugar con los 

grados de libertad iniciales, para deducir, o imponer, campos 

receptivos o dominios independientes, a nuestra elección. La idea 

se ilustra imponiendo la existencia de todos los campos 

receptivos de una dimensión dada, d, sobre la retina, de forma 

que sean independientes :cornu en sl caso del "moving -averagew ) . 
Para una dimensiin dada, d, existen 

1 

D = N - d + 1  (figura 3.2.1) 

dominios linealmente independientes. Estos D, aumentados con un 

numero d-1 de dominios linealmente independientes de dimensión 1 

arbitrarios (es decir, dominios correspondientes a la 

transformación identidad), forman una TRP. Es decir: 

TEOREMA 

Dada una retina de N grados de libertad y una dimensión d<N 

arbitraria, existe una TRP formada por todos los dominios 

linealmente independientes de dimensión d, más d-1 dominios 

unitarios distintos y arbitrarios. 

En efecto: los N-d+l dominios de dimensión d son 

independientes, por construcción. Asimismo lo son los d.-1 

dominios unitarios distintos y arbitrarios. 

Formemos la matriz A, de N*N, por yustaposición de las 



matrices 

a, de dimensibn (N-d+l)*N (dominios de dimensión d) 

b, de dimensión (d-l)*N (dominios unitarios) , 

Es decir 

e,] . -  

Sea Y una matriz vertical de N*l componentes de valores 

arbitrarios y distintos de cero. 

Sea 

Veamos que la ecuación Y = A X  

- 1 
tiene siempre solución inversa X = A  Y  

k=1,2,...N), se tiene la solución Yi=Xk, de y2=bx, para d-1 

valores. ~. 

Sustituyendo estos valores en la ecuación 



y pasando al primer miembro los terminos ya. calculados de , Xk, 

resulta la ecuación reducida 

y = a'x 

donde a' es una matriz de dimensiones (N-d+l)*(N-d+l), obtenida 

de a eliminando las columnas donde dik es 1. Pero la'\ # 0 y el 

conjunto de dominios es independiente. q.e.d. 

Puesto que los dominios unitarios pueden ser cualesquiera 

los podemos elegir de forma que estén "centradosw, es decir que 

su uni6n proporcione un dominio de dimensión unica situado en el 

centro de la retina. Este 'dominio uniónw puede ser considerado 

como una subretina, a la que es aplicable de nuevo el teorema : 

anterior, o bien cualquier otra TRP. 

Una TRP con las propiedades anteriores es lo que entendemos 

como transformación foveai. 

Existen procedimientos sistemáticos para c o n s e c ~ u i r  las TRP 

foveales como el siguiente: 

Definimos el numero de subconjuntos de dominios '.de 

dimensiones diferentes que se van a admitir. A cada subconjunto 

se le denomina "capa de proyección". Sea K el número de tales 

capas, tales que el cardinal de cada capa es constante. 

Se tiene que dicho cardinal es 



P a r t e  e n t e r a  d e  M = M  
N PIE 

P a r a  l a  p r i m e r a  c a p a  se t i e n e  u n a  d i m e n s i ó n  

e i t e r a t i v a m e n t e ,  p a r a  l a  c a p a  i 

En g e n e r a l  s i  N / K  n o  es e n t e r o ,  l a  ú l t i m a  c a p a  p r o p o r c i o n a  

u n a  s u b r e t i n a  d e  d i m e n s i ó n :  

Como i l u s t r a c i ó n ,  c o n s i d e r e m o s  u n a  r e t i n a  d e  N=128, c o n  4 

c a p a s  d e  p r o y e c c i ó n .  S e  t i e n e  q u e  e l  c a r d i n a l  d e  c a d a  c a p a  es:  



Es decir, cada subconjunto de dominios está £ormado por 32 

elementos. 

La dimension de los elementos de las capas son: 

y las de l a s  subretinas: 

Otro ejemplo es el siguiente: Una retina de 128 ,  con 6 capas 

Se tiene 

y la subretina final será de 128 - 5*21 = 23 dominios unitarios 

Se tiene en este caso 

SUBRETINAS 
105 



es decir, 5 capas de 21 dominios por capa, más una capa final de 
23 dominios unitarios. 



I : 
Capa 1 1 : 

32 < : 
elementosl : 

I I 

I I < 96 > - 
SUBR 1 I : 

1 : 
I : 

Capa 2 1 : 
32 < : 

elementosl : 
I : 

I : 
Capa 3 1 : 

32 < : 
elementosl : 

I : 

SUBRET. 2 -> 6 9  

figura 3.2.2. 

32 I -: 
I 

I 
I 

I 
- 

I : 
1 
- 

Capa 4 1 : 
32 1 : 

elementosl : 
< : 

unitarios1 : < 
"'f ovean I : 

I -: 
l 



3.2.3 OTRAS TPR's. 

El problema de la partición de la retina en campos 

receptivos o dominios independientes tiene otros planteamientos 

que son de interés en lo que respecta a la generación de 

proyecciones por capas en los Sistemas naturales, concretamente 

en corteza, dado que asimismo estas particiones sugieren 

procedimientos en visidn artificial. 
. - 

Por ejemplo, en la TPR's foveales se puede fijar el tamafío 

de la subretina final y el numero de capas para generarlas. Una 

ilustración es la siguiente: una retina de N, k capas y una 

subretina final de dimensión d. 

Podemos proceder admitiendo que el proceso es equivalente ' a  

aplicar una transformación foveal a una retina de N - d grados de 

libertad. 

Fijamos arbitrariamente el numero de elementos por capa con 

la condicidn de que sumen N-d. Sean ni esos números. Lntoñces,  

las dimensiones son: 

Por ejemplo, sea N = 128, d=9 y tres capas. Una partición 

"equilibrada" es: 



con lo que SUBRETINAS . . 

86  
46 

9 

Otra situación de interés es el de las particiones al azar, 

que dejaremos abierto para estudiarlo en el- futuro. Esto se 

refiere a la generación al azar de conjuntos de campos receptivos 

(situación que podría parecer que se da en las retinas 

naturales). Por ejemplo, consideremos de partida un conjunto de. 

dominios o campos receptivos posibles de dimension M>N. Puede 

tratarse por ejemplo, de elegir al azar N de los M de tal manera 

que el conjunto resultante sea independiente. O bien, imponer la 

restricción adicional de complitud. Asimismo, si se expresan las 

reglas de decisión con un "costo" temporal, se puede preguntar, 

evolutivamente, ;cual es el tiempo consumido por cada rama des 

decisi.6~ para llegar a una "retina" de descripción completa?. 

3.2.4 PROYECCIONES DE LAS TRP'S. 

Una cuestión importante es el de la forma de proyectar una, 

transformación, o bien de representar los resultados de la misma. 

Para la mayor parte de las transformaciones en las que los grados 

de libertad vienen determinados por la función y no por el campo 

receptivo, suele existir una "ordenación" natural para realizar 

tal proyección. Es decir, para una transformación 



se define el espacio u, v y se van representando los valores de F 

correspondientes. Tal es, por ejemplo la transformacidn que nos. 

da el módulo de la transformada bidimensional de Fourier. 

donde las nuevas variables de representación, continuas o 

discretas, son wl y w2. 

Para las TRP's y en general las TCRV's existe un m4todo 

sistemático, que est6 basado en que los conjuntos de dominios , 

independientes que definen los campos receptivos. sean ordenables;' 

(según, p.e., el criterio Cr de la sección 3 . : . 8 ) ,  ya que la 

ordenaci6n resultante puede usarse para la proyección. 

proyección TRCV o TRP. 

Según se verá practicamente en las Seccidnes siguientes, un 

metodo de proyección apropiado para muchas TRP's es el siguiente: 

a) Generar subconjuntos de dominios (o campos receptivos) de . 

la misma dimensión. 

b) Ordenarlos segun el criterio de la Seccibn 3.1.8 respecto 



de su distancia al origen. 

i 

c) Proyectar los resultados de la transformación en un 

espacio donde las coordenadas siguen ese orden. 

Las variantes de este procedimiento se desarrollarán en la 

Sección 3.4. 

. - 

Para las TRP foveales puede ~nteresar, sln embargo, un 

procedimiento de proyección diferente. Refiriendonos al esquema 

de la figura 3.2.1, resulta natural admitir que la subretina 

actual se proyecta centralmente, mientras que las 

correspondientes a los dominios {DI, se reparten alrededor de la 

fovea, tal como se. ilustra en la figura 3.2.4. 

TRANSFORMA- 
CION 1: 

. < d > 

D=N-d+1 
elementos 

<- d-1 -> 
subretina 

PROYECCION 

Proyección de los 1 Proyección de lProyeccibn de los 
I 

(N-d+1)/2 i 1 la (N-d+1)/2 2 1 
primeros elementos subretina últimos elementos 
de (DI de {DI 

Figura 3.2.4 -' 



F Q + ~  -- pricedimiento de yroyeccidn puede extenderse al caso 

genérico de varias capas de proyección, es decir, a estructuras 

como la de la figura 3 . 2 . 2 .  

3.3 ALGORITMOS DE CALCULO SECUENCIAL RAPIDO DE LAS TRP. 

3.3.1 REPRESENTACION MATRICIAL LAS TRP. 
- - 

Tal como indicamos en la Sección 3.2.1, las particiones de 

campos receptivos para generar una TRP pueden representarse-. en , . -  

una matriz de N*N, para una retina lineal. Nos referirnos en 

principio, a la TRP de dicha Sección (figura 3.3.1). Si 1 es una 

matri)z de N*1, correspondiente a la imagen de entrada, e 1' es la 

de la salida, es decir: 

l: 1'1 
1'2 

1' = 
I'N 

Eligiendo como funcional el valor medio, resulta: 

1'= M*I, con I M (  # 0 

y por lo tanto 



. . . . . . . . . . . . . . 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 ..... 1 1 1 

Figura 3.3.1 
1 

En la siguiente figura 3.3.2 representamos la forma de estas 

C . . * - ;  -.-.A" 
LULIuAUI IGa  E?, para el case de E = 8 .  

Secuencia 
0 

Figura 3.3.2 

La extensión a dos dimensiones se realiza facilmente. 

En efecto, sean I(i,j) e I'(k,l) las matrices de N*N que 



representan las irnagenes de entrada y salida. Entonces la 

transformación TRP en dos dimensiones con el funcional "valor 

medio" es: 

Existen varias formas de generar el "cubo cuatridimensional" 

rnatricial que corresponde a una TXP en dos dimensiones. Una forma 

es "cruzar" dos valores de la TRP en una dimensibn, con la de la 

otra, para generar un conjunto de N "cubos" matriciales, de 

N*N*N, donde cada cubo permite computar una fila de la 1'. El 

proceso se ilustra, en general en la figura 3.3.3. 

"Hoja 12" Mlkll 

I 
v 

1 '  / 

e . . . . . . . . .  

figura 3 . 3 . 3  



La primera "hoja" M , k , ,  se obtiene "cruzando" la 

primera fila M ( l , k )  consigo misma por productos internos, es 

decir: 

y en general, 

Es decir, en lenguaje matricial, la transformación es: ' , ,  

Este tipo de transformación tiene la propiedad de que la 

transformada de una imagen traspuesta es la traspuesta de la 

c- ...-..-.+=.-.---A- a" A--+ - 
t.1 . l I l . 3 L " L  IIIC1".a, r;a U r U I L  , 

En efecto, trasponiendo la ecuación anterior,'resulta 



T T T  T T  T T 
I ' = M ( I M )  = ( I M ) M  = M I M  

Es decir, el considerar filas o columnas es irrelevante, 

siempre que se tomen en su orden (primero filas y después 

columnas en cada producto matricial, o viceversa). 

La ecuación de generación: 

proporciona una condición suficiente de generación de un conjunto 

de dominios {DI en dos dimensiones que es independiente y 

completo si, en una dimensión, M(i,j) lo es. Notese que en 

principio, conjuntos { D I  completos en dos dimensiones pueden 

obtenerse "cruzando" A y B en una dimensión, con la condición de 

complitud, es decir: 

3.3.2 ALGORITMO DE CALCULO SECUENCIAL RAPIDO D E  TRP. 

Segun lo anterior, las transformadas TRP's en dos 

dimensiones, tienen núcleos que son factorizables en producto de 

otros mds sencillos iguales, lo que hace que la trans£ormada de 

una matriz pueda realizarase de dos pasadas, una por filas y 

posteriormente otra por columnas. 



filas columnas 

Estos, algoritmos rápidos reducen el número de operaciones 

aritméticas de N**2 a solamente 2(N-11, para N=2**n 

La figura representa una matriz reducida para N=8. 

F0 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 

matriz para N = 8  

Figura 3.3.4 

Esta matriz puede expresarse como producto de matrices más 

sencillas con gran número de ceros. 

Figura 3.3.5 



Una caracteristica atractiva de las transformadas TRP's es 

que efectuan operaciones muy sencillas de tipo suma; podemos 

analizar los pasos del proceso de cálculo para un caso sencillo 
. .  . . . 

de 8 elementos (N=8). 

Sea F0, F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, los valores de la 

funcion originai. 

Se procederá a calcular el valor medio por parejas de 

valores. 

Con estos nuevos valores Ai se procederA a realizar el mismo 

cálculo del valor medio entre par de puntos. 

El proceso se realiza recursivamente hasta llegar a un s61o 

valor, en que se finaliza. 

C0=(B0+B1)/2 



Con l o  q u e  se  o b t i e n e n  t o d o s  l o s  v a l o r e s  t r a n s f o r m a d o s  

E s t e  c á l c u l o ,  se v i s u a l i z a  e n  f o r m a  d e  a r b o l  e n  l a  s i g u i e n t e .  

f i g u r a  3 . 3 . 6 :  



Uonde cada 

entre sus nodos 

En forma 

hijos. 

algoritmica el cálculo de las TRP'S se podria 

escribir de la siguiente forma 

Mientras nQ elementos del vector > 1 hacer 

Fin 

tomar los elementos impares del vector 
como coe£icientes. 

generar un nuevo vector promediando 
parejas de elementos. 

mientras 

A continuación presentamos en la figura 3.3.7 la forma, que, 

bidimensionales de 8*8 elementos donde el color negro denota el 

valor uno y el color blanco el valor cero. 



Figura 3.3.7 

El núcleo de la transformada inversa puede expresarse 

mediante la siguiente matriz de la figura: 

Figura 3.3.8 

0 0 0 0 1 0 0 0 F 1  
0  0  1 0 - 1  0  0  0  
0 0 0 0 0 1 0 0 F 3  
0  1 - 1  0  0 - 1  0 0  

0 0 0 0 0 0 1 0 F 5  
0  0  0 1 0  0 - 1  0  
0 0 0 0 0 0 0 1 F 7  
1 -1 0  -1 0  0  0  -1 

Esta matriz puede expresarse como producto de matrices más 

señciiias cün gran nünirv de cercs. 

F2 

F4 

F6 

F8 

H=Hl*H2*H3 
Figura 3.3.9 

matriz para N=8 



Lo que hace que esta transformacidn sea susceptible, 

igualmente, de algoritmo rapido, este, se ilustra en forma de 

arbol en la siguiente figura: 

mediante los coeficientes transformados Ci, mediante las 

expresiones. 



3 . 3 . 3  DETECTOR A DE CONTRASTES. - -  

Una TRP de inter&s, donde el funcional único es un funcional 

detector de contrastes, se obtiene de la TRP de la figura 3.3.1, 

tomando, para cada vector fila, un grupo de elementos igual al 

del campo receptivo y dandole el valor -1. Esta transformación se 

ilustra en la figura 3.3.11, para una dimensión. 

~ -- 

matriz para N = 8  

Figura 3.3.11 

De donde se obtienen las expresiones de los coeficientes 

transformados en función de los valores de entrada: 



Esta matriz admite una descomposicion en producto de otras 

matrices mas sencillas, con mayor numero de ceros, como las de la 

figura. 

H = Hl*H2*H3 

Figura 3.3.12 

Lo que hace que esta trans£ormada pueda implernentarse , :  

mediante un algoritmo rapido, de facil formulacion. 

Este cálculo, de coeficientes transformados se visualiza en 

forma de arboi en la siguiente figura: 

Figura 3.3.13 

3-53 



Donde cada nodo paure reaiiza dos operacions con siis nodos 

hijos, la operación valor medio, y la operación diferencia. 

En forma algoritmica el cálculo de las TRP'S se podria 

escribir de la siguiente forma 

Mientras no elementos del vector > 1 hacer 

. - calcalar coeficientsi como diferencia 
entre pares de elementos. 

generar un nuevo vector promediando 
parejas de elementos. 

Fin mientras 

tomar unico elemento del vector como coe£iciente. 

Una ilustración interesante, es representar graficamente 10s 

nucleos de esta trans£ormación detectora de contrastes, veamos la 

forma de los primeros nucleos. 



Figura 3.3.14 

3.4 ILUSTRACIONES D E  T S  SU REPRESENTACION. 

De las distintas posibilidades de proyeccidn de los 

resultados de una transformación TRP, que tienen a su vez 

distintos significados para su posterior tratamiento en la' 

generacidn de frases descriptoras, elegimos tres modalidades. 

3.4.1 REPRESENTACION CRITERIO C& 

La representación según el criterio Cr de la Sección 3.1.7 

se muestra en las ilustraciones siguientes: 

Veamos primeramente una representación con una transformada 

de resolución progresiva, donde los dominios se han ordenado por 

d i s t a n c i a s ,  y a i g ü a l d a d  distancias, por cercania al origen. 



L a  f i g u r a  r e p r e s e n t a  e n  l a  p a r t e  ( a )  l a  imagen o r l g i n a i ,  y 

la parte ( b )  l a  r e p r e s e n t a c i o n  d e  l o s  c o e f i c i e n t e s .  



La siguiente ilustraci6n representa una transformacidn de 

representación progresiva diferencial. donde se ha aeguilo el 

mismo criterio de ordenación Cr. 

Ida imagen  d e  1s izquierda representa la imagen original, 

n i e n t : r a s  q u e  1.3 de la izquierda representa los ~ ~ e f i ~ i r n t e ~ ,  . 

donde z e  puede apreciar la propiedad detectora de contrastes que 

tiece e s t e  ti70 de nucieoa. 

3.4.2 REPRESENTACION FRACCIONADA. 

Esta representacion fraccionada, consiste en dividir la 

imagen de entrada en cuatro cuadrantes. y aplicar a cada 

cuadrante una transformacion TRP. ordenando los coeficrantei con 

el criterio Cr, y cambiando la situacidn de los origenes de cada 

fracci6n a los verticrs da la imagen inicial, tal como se ilustra 

a continüaci6n: 

3 - 5 7  



origen lc origen 2c 

I 
origen 3c 

l origen 442 

Los resultados corresponden a una representacibñ eentiadá 

Figura 3.3.17 

3.4.3 PROYECCION RADIAL. 

E n  este caso, se parte del cubtrozo de mas resolución que se 

sitiía en el centro, y alternativamente, ' se van proyectando los 

otro lado. 



Este tipo de proyección proporciona una representación 

centrada. 

a continuación, donde la flqura (a) esi la oriqinal y la frgura 

(b) 

Figura 3.3.18 



CAPITULO:4. RECONOCIMIENTO VISUAL DIRECTO EN BASE A TRANSFORMACIONES 

DE CAMPO RECEPTIVO VARIABLE. 



4.1 SISTEMAS REDUCIDOS DE INFERENCIA EN VISION-DECISION. 

En esta sección expondremos una extructura general de 

sistemas de inferencia que toman decisiones acerca del mundo 

visual directamente a partir de los datos visuales. Este trabajo 

ha sido realizado en colaboración con J.A. Mufioz y bajo la 

orientación del director de tesis. 

4.1.1 SISTEMAS REDUCIDOS INFERENCIA. 

Un sistema reducido de inferencia ( S R I )  tiene la naturaleza 

de un Sistema Experto con los siguientes componentes: 

a) Una base de datos referencial, que contiene un conjunto 

de frases descriptoras de referencia, a cada una de las cuales 

hay asignada una etiqueta. Esta base de datos está construida a 

priori, en base de conocimiento inyectado, y/o se construye a 

partir de un proceso de aprendizaje, donde se inyecta 

parcialmente el conocimiento que permite etiquetar las frases 

descriptoras. 

b) Un dispositivo o mdquina de inferencia, que a partir de 

ciertas reglas (normalmente, de naturaleza if..then..else) acepta 

una frase descriptora incógnita y, trás la interacci6n con .la 

base de datos referencial, produce una decisión o diagnóstico. 

La estructura relaciona1 de estos dos componentes se muestra 

en la figura 4.1. 



. . 
Medio . , 

Generador de 
frases 

Descriptoras 

. l 
> SISTEMA DE INFERENCIA 

> (Proceso de decisión) 

l 

Figura 4.1 

4.1.2 INTEGRACION DE SISTEMA REDUCIDO DE INFERENCIAS EN 
SISTEMA VISUAL. 

Consideraremos el caso de que el Sistema Visual no sea 

interactivo con el medio. Tal situación corresponde a la 

estructura básica de la £igura 4.1, ampliada con las 

especificaciones sobre la naturaleza del generador de frases 

desciptoras y tres mecanismos de inyección de conocimiento (por 

aprendizaje o por conocimiento de procedencia puramente 

exterior). Hemos de notar que, en cualquier caso, la inyección de 

conocimiento requiere la acción del sistema exterior: en el 

aprendizaje, 4ste conocimiento se utiliza como asesor acerca de 

la corrección de la decisión para modificar los distintos bloques 

funcionales, mientras que en el caso del conocimiento exterior 

impreso éste se implanta directamente en dichos bloques. La 



.. . 
En el caso de que el Sistema visual no sea interactlvo con 

el medio, la estructura computacional correspondiente se muestra 

en la figura 4.2 

I 
I 

FRASES DESCRIPTORAS I 

1 
1 
1 

SENSORES I 
I A.1 

-< - 
C.I. 

i 

i> - 

1 

SISTEMA VISUAL PROPIO 

I 
I I I 

A 
V 

MAQUINA DE IN- 
FEIIENC 1 AS 

(ASIGNACION DE 
ETIQUETA MAS 

REFEBENCIAL PROBABLE 

I I 
1 

P- A.3 v 
i 

I 
1 SISTEMA DE APRENDIZAJE 
I (REALIMENTACION FORMAL) 
I 

DEFINICION, IMPLE- 
MENTACION Y SINTONIA 
DE LOS -PROCESOS DE 
DESCRIPCION 

I 

I 
- 

I 
I 

Figura 4.2. Estructura del Sistema Visual no Interactivo 
con el Medio 

v 

A 1 DATOS 

I 

I 
l 

>- 

IMPLANTACION Y 
MODIFICACION DE 
LAS REGLAS DE 
1 NFE!?EYC IP. 

NORMALIZACION 1 

1 A.2 ? 
l 
1 DEFINICION Y 
l 
I LA BASE DE 

<- 
C.I. 



Los mbduloc operacionales del Sistema Visual propio son los 

indicados anteriormente y ahora desglosamos el proceso de 

generación de frases descriptoras en: 

a) Adquisición de la imagen. 

b) Preproceso y Normalización. 

cj Generación de las £rases descriptoras al nivel 

elegido (analitico, algorítmico, simbólico), o a varios 

niveles. 

De esta forma, es posible esquematizar la función de un 

sistema visual propio sin aprendizaje por experiencia, es decir, 

que funcione con conocimiento inyectado puro. Este esquema se 

muestra en la figura 4.3, y corresponde a la función realizada 

por la prgctica totalidad de los sistemas actuales de 

reconocimiento visual (Sistema Visual Predeterminado). 



1 FASE DE RECONOCIMIENTO 
FASE ESTA- 1 
BLECIMIENTO / 13 
BASE INFERENCIA 
REFERENCIAL 

v v 12 CC.I.1 

I 
v IMPLANTACION DE LOS METODOS 

Y ALGORITMOS DE PREPROCESO 
Y NORMALIZACION 

NORMALIZACION 1 < 

- / 
BASE DE DATOS ESTABLECIMIENTO DE LAS 
REFERENCIAL REGLAS DE INFERENCIA 

t 
v IMPLANTACION DE LOS 

I / 

ESTABLECIMIENTO DE LA BASE DE DATOS REFERENCIAL 

CC.I.3 
- 1 -  

Figura 4.3. Estructura de un Sistema Visual Predeterminado 

En estos sistemas se distingue la fase de establecimiento e 

im=lant=cidn y la fase decisión. La primera fase corresponde a 

mantener cerrados los interruptores simbólicos 11, 12, 13 e 15 y 

-1 

abierto el interruptor simbólico 14. En la segunda fase de 

decisión (o de operación) el sistema queda desenganchado del 

medio, por la apertura de los interruptores simbólicos 11, 12, 13 

e 15, quedando enganchado al mismo solamente a través del cierre 

del interruptor simbólico 14. 

SEEERADORES DE FRACES- 
GENERACION DE DESCRIPTORAS 

FRASES DESCRIPTORAS < 
11 



4.2  INVARIANZA ESPACIAL, REPRECENTACION DIRECTA 
TRANSFORMACIONES AFINES. 

4.2.1 SOBRE INVARIANZA ESPACIAL. 

Los conceptos rela.tivos a la generacidn de bases 

referenciales de datos directos usables en el proceso de 
. - 

reconocimiento visual, es decir, en los sistemas reducidos de 

inferencia, tienen su origen en la generalizacibn de la propiedad 

de invarianza espacial de una transformación. 

DEFINICION 4.1 

Una transformacidn es espacialmente invariante SI es una TRC 

y los funcionales generadores de descriptores sobre cada campo 

receptivo son los mismos. 

Al ser la transformación una TRC, el conjunto iD3 es tal que 

las dimensiones di de Di son las mismas, para todo i. El 

puede ser completo. Si el cardinal{Dl=B, el número adicional de 

descriptores a generar por los funcionales generadores es N-B, 

siendo (N-B)/B el número de descriptores independientes a obtener 

por campo receptivo (en media). 

Por ejemplo, si la dimensión de todos los Di es d, según la 

Sección 3.2.2, tenemos que cardinalEDl=N-d+l. Por consiguiente, 

en media, se han de calcular N/(N-d+l) descriptores funcionales 

en cada campo receptivo, para una descripción completa. 



Ordenemos los Di E íDi de acuerdo,con el criterio Sr d e  l a  

Sección 3.1.8 (i=1,2, . . .  N-d+l). 

Sean Fj (ordenados, j=1,2,..,N/(N-d+l)) los funcionales 

correspondientes a cada campo receptivo. 

Procedamos a una proyeccitn columnar (ver figura 3 . 2 . 4 ) .  

N 

(N-d+l) fi j 
Fi -> 

Fr v 

Figura 4.4 



T e n e m ~ s  dos  C U P S + F O ~ P ~  Primero, el aplicar'el funcional Fj 

al campo receptivo i equivale a "desplazar" la imagen f(x) hacia 

la izquierda, en cantidad i y aplicar el funcional (nótese que 

cada Di, es de hecho, una subretina). Es decir que el valor fij 

correspondiente a aplicar el funcional j a la función f ( x )  en el 

campo receptivo Di es: 

fij = FjCf(x-i>l 

Nótese que no decimos nada acerca de la naturaleza del 

funcional y por consiguiente, lo anterior es consecuencia de la 

estructura del campo receptivo y de la condición de invarianza 

espacial. 

Nótese que, para cada nivel del funcional Fj (es decir, para 

cada j) existe una "compresión" de f(x), por una especie de' 

homotecia de razdn N/N-d+l. 

Desde el punto de vista funcional, ello equivale a actuar 

sobre la variable x, para obtener una nueva variable x' (con un 

rango igual al de i), al tiempo que se actúa sobre F para 

obtener, con el funcional Fj, el valor de fjx'. 

Refiriéndonos a la figura 3.2.4, en la representación 

columnar tenemos una linea horizontal, por ejemplo, la j. Nos 

movemos en el subindice i = x ' .  'El proceso para construir fjx' es 

el siguiente: 



PROCEDIMIENTO 1. 

a) Tomar un valor de x' 

b) Determinar el dominio Dx'=Dx'(x) 

c )  Calcular el valor del £uncional Fj(£(x)>x' es decir, el 
valor de Fj en el dominio Dx', sobre f(x)--->fjx' 

d )  Adjudicar al "punto" jx' el valor ~j(x')=fjx' 

. - 
El procedimiento anterior es una forma generalizada de 

obtener transformaciones con invarianza espacial. 

Por lo ilustrativo y puesto que lo vamos a necesitar mas 

adelante, veamos la forma que toma el PROCEDIMIENTO 1, para dos 

dimensiones : 

PROCEDIMIENTO S. (Procedimiento 1 en dos dimensiones) 

a) Tomar una pareja (x',y'). 

b >  Determinar el d o m i n i o  Dx'y' = Dx'y'(x y). 

c >  Calcular el valor del funcional FjC£(x y)¡ en el dominio 
Dx'y', que es fjx'y'. 

d) Adjudicar al punto jx'y' el valor @íx' y') = fjx'y'. 

4.2.2 REPRESENTACIONES DIRECTAS 

I 

Consideramos primeramente la naturaleza del funcional Fj, y 

ello según los grados de libertad de f(x) y @j(x'). (Es decir, 

los puntos c) y d )  de los procedimientos 1 y 2). . 



Obviamente, tal como se ha-planteado la cuestión en 4.2.1,' 

los grados de libertad de f ( x )  son mayores que los de @ j ( x f ) . ,  Si 

nos liberamos de las condiciones de complitud y admitimos 

redundancia, podria ser al revés. Es decir, que, a priori, la 

aplicación de los procedimientos 1 y 2 de la Sección anterior no 

están restringidos por la condición de complitud. 

Consideremos los tres casos (casos C) 

a )  grados de libertad de £ ( x )  > grados de libertad de 0jíx;i 

b) grados de libertad de £(x) < grados de libertad de 5 j ( x f )  

C) grados de libertad de f ( x )  = grados de libertad de @ j ( x ' )  

Eligiendo los funcionales más sencillos. 

CASOS 5 

Caso a) En este caso hay una proyección de varios valores de 

f(x) en un único valor de O j ( x f ) .  @ j ( x f )  puede ser, e l  valor 

medio de f ( x >  en el dominio D x ' ( x 1 ,  o el valor máximo, o 

cualquier otro d e  f(x> dentro de Dx'(x>. 

Caso b) E x i s t e  una proyección de un único valor de £ ( x )  en 

varios de 5 j ( x r > .  La solución funcional elegida es adjudicar ese 

valor de f(x) a todos los O j ( x f )  que lo "generan". 

Caso c) Un único valor de f ( x )  se proyecta en un único de 

O j ( x f )  y a @ j ( x ' )  se le adjudica ese valor. 



DEFINICION 4.2 

Una Representación Directa es una representación obtenida 

por el procedimiento 1 o 2 y los CASOS C anteriores. 

4.2.3 DETERMINACION DE DOMINIOS TRANSFORMACIONES AFINES. 

Nos re£erimos ahora a los puntos a) y b )  de los 

procedimientos 1 y 2 de la Sección 4.2.1. 

Consideramos el caso sintesls de los CASOS C de la Sección 

anteri~r, es decir c u s n d o :  

Grados de libertad de f ( x )  # grados de libertad de O ( x l ) .  

Loyicamente, en la situacidn real, tanto x como x' son 

discretos e identificables por enteros, con lo que los grados de 

libertad se corresponden con el número de "pixels" independientes 

de £(x) y O j ( x f ) .  

Los puntos a), b) de los procedimientos i y 2 son: 

a) Tomar un x' o (x', y') 

b) Determinar el Dominio DxJ(x), [Dx'y' = Dx'yl(x y 1 3  

La determinación del dominio D x 8 ( x )  se puede realizar, en 

principio, siguiendo cualquier regla. Si ponemos la condici6n de 

biunicidad, la regla será una función. Si la regla es lineal, la 

determinación del dominio corresponde a una transformación afin 

de coordenadas. Ello nos lleva a la siguiente 



nri- T n1 T ,l T u c r  i n i ~ i O N  4.3 

Una transformación afín de coordenadas es una regla de 

determinacidn del dominio Dx'cx), dada por una expresión lineal. 

Para una dimensión, la regla es: 

o bien 

Para dos dimensiones, la regla es 

o bien 
x '  = EnteroCAx + Bl 

X' = EnterolA'x' + B'l 

donde A y A '  son matrices de 2*2 y B y B' son matrices de 2 * 1 .  

De interes particular son las representaciones directas con 

transformaciónes afines, que serán usadas en casos prácticos, 

según se indica en las proximas Secciones. 

4.3 ILUSTRACIONES D E  TRANSFORMACIONES AFINES 

Segun lo anterior, una transformacion afin es una 

transformación lineal cuya expresión general tiene la forma. 

[::]=[: .! [;:. 1 
donde a, b, c, d ,  e y f son constantes y ei determinante. 



El estudio de este tipo de transformaciones y sus 

invariantes algebraicos fueron iniciados por Boole, Cayley y 

Sylvester hace m6s de cien afíos. Aqui consideraremos las 

transformaciones afines con representación directa. Tal como 

apuntamos en la sección 4.1.2, en la representación directa que 

c o n s e r v e  e1 numero de grados de libertad, el procedimiento es 

sencillo, mientras que cuando dichos numeros no coinciden, es 

preciso introducir reglas de transformación de los funcionales. 

Como veremos, las traslaciunes y giros son del primer tipo, 

mientras que las homotecias son del segundo. 

4 . 3 . 1  TRASLACIONES 

En el caso particular c=f=l, e=d=0 

la expresión gen~rai de ia transformada afin toma la forma: 

3 -l -, Trunsf~rmación x ' =x+a 
de 

dominios i Y'=Y+~ 
b) Transformación funcional 1 f(x'y'1 = f(x y >  

que expresa traslaciones. 

Cuando se trabaja con imagenes, que representan piezas 

aisladas, una transformaci6n que tiene especial interés es la 

traslación de la pieza al origen de coordenadas, esto es el caso 



q u e  a y b c o i n c i d e n  c o n  e l  c e n t r o  d e  g r a v e d a d  d e  l a  p i e z a  Xg, Yg. 

L a s  c o o r d e n a d a s  d e l  c e n t r o  d e  g r a v e d a d  d e  u c a  p i e z a ,  es  d e  

f á c i l  o h t e n c i ú n  como l o  a p u n t a  la t e o r í a  g e n e r a l  d e  momen tos ,  y a  
l 

q u e  p r e c i s a m e n t e  u n a  d e  l a s  p r o p i e d a d e s  d e  l o s  momentos  d e  b a j o "  

o r d e n  es q u e  n o s  d a n  l a s  c q o r d e n a d a c  d e l  c e n t r o  d e  g r a v e d a d ,  a s i  

q u e  e s t a s  p u e d e n  ser c : a l c u l a d a c  m e d i a n t e  l a s  e x p r e s i o n e s .  

A p l i c a n d o  e s t e  t i p o  d e  t r a n s f o r m a c i ó n ,  c o n s e g u i m o s  q u e  l a s  

i m a q e n e s  sean i n v a r i a n t e c  f r e n t . e  a c u a l q u i e r  t i p o  d e  t r a s l a c i ó n  

d e  coordenadas. 



4 .3 .2  ROTACIONES 

La expresión de una transformación que gire la imagen un 

anqulo Q se consigue dando a las constates los siguientes 

l 
valores. 

que nos dan la expresion: 

a )  

TransformaciCn 
de 

dominio 
1 L 

b) 
Transformación funcional f ( x '  y') = f(x y )  

donde 

Para conseguir invarianza algebraica respecto a rotaciones 

debemos calcular el parametro 0. Una forma fácil de ciilculo es la 

que aporta la teoria de momentos. Cuando una imagen se 

caracteriza sólo con momento de hasta segundo orden, esta es 

equivalente a una elipse homogénea, con un tamafio, orientaci6n y 

excentricidad definidos. Los e j e s  ( x '  y ' )  soiidarios a esta 

elipse (figura) y por tanto, a la imagen, se denominan ejes 

princ< - . 7 -  posible calcular e l  a n g u l ~  o que form-n las e j e s  



(x' y') y (x,y) en función de los momentos determinados respecto 

a (x,y). Si a cont.inuación se rota la imagen un ángulo 0 en el 

sentido adecuado, habremos llevado la imagen a una posicion 

estandar en la que coinciden los ejes (x', y') y ( x , y ) ;  y de este 

modo habremos normalizado frente a rotaciones. 
l 

El angulo @ se determina mediante los momentos de bajo orden 

normalizados respecto al centro de gravedad, utilizando la 

expresion: 

2 M11 
(J = /Z arctg 

M 2 0 - M @ 2  

Existe una anblguedad en el c a l c u l o  d e l  angulo 0, a partir 

de la expresion anterior, la cual puede evitarse de diversas 

f~rrnas, e n t r e  otras, la siguiente cons ic t . e  e n  elegir 0 de t a l  

forma que este sea e1 angulo entre el eje x y el semieje mayor de 
- .  

l a  elipse a (a > =  h )  y eligiendo el valor principal 

arcotangente, es decir: 

con estas consideraciones, obtenemos para a los valores de 

tabla : 

del 

la 



d o  a - 2Mll/(M2@-MBZ) 
450 

- 4 5 O  
@ O  

- 90' 
( 54 a r c t g  a 
( +'z a r c t g  a ) 

( % a r c t y  a 1 + 9 a 0  
( X a r c t g  a 1 - 9 a 0  



R e a l i z a d a s  v a r i a s  p r u e b a s  c o n  d i s t i n t a s  p i e z a s ,  s e  o b s e r v a  

q u e  deb ido  a l a  r e s o l u c i o n  e m p l e a d a  e n  e s t a s  i m a g e n e s ,  e l  a n g u l o  

c a l c u l a d o  m e d i a n t e  m o m e n t o s  t i e n e  u n  c i e r t o  error ,  q u e  se  a c e n t u a  

e n  a q u e l l a s  p i e z a s  q u e  t i e n e n  £ a r m a s  a l a r g a d a s .  

4.3.3 HOMOTECIAS 

e c u a c i ó n :  

r 1 
T r a n s f o r m a c l d n  x.1  i c B 1 

d e  
dominio  

q u e  r e p r e s e n t a  l a  t r a n s f o r m a c i d n  d e  d o m i n i o s  p a r a  u n a  h o m o t é c i  a .  

En e l  caso p a r t i c u l a r  q u e  l a s  c o n s t a n t e s  c y f sean i g u a l e s ,  l a  

r e l a c i ó n  d e  h o m o t e c i a  es l a  m i s m a  t a n t o  p a r a  el e j e  x ,  como par-a 

el e j e  y .  



b) T r a n s f o r m a c i ó n  f u n c i o n a l .  

1 
L o s  c r i t e r i o s  d e  t r a n s f o r m a c i 6 n  f u n c i o n a l ,  s e  p u e d e n  

c o n s e g u i r  i m p o n i e n d o  i n v a r i a n z a  r e s p e c t o  a a m p l i f i c a c i o n e s ,  

c a l c u l a n d o  el f a c t o r  d e  h o m o t e c i a ,  ( c )  i m p o n i e n d o  l a  c o n d i c i d n  d e  

q u e  l a  i m a g e n  t r a n s f o r m a e a  izenga u n  a r e a  precef lnida c o n s t a n t e  

A k ,  e s t o  es  

c-SQS!T(Ak. /A)  

donde A es e l  d r e a  d e  l a  p i e z a  c a l c i i l a d a  m e d i a n t e  e l  m(2mento M G O .  



Mencionemos los cacos. 

1) Cuandq c > A ,  existe una expansión apareciendo 

nuevos puntos, tendremos que definir un criterio 

para "rellenarn funcionalmente estos puntos que 

antes no existian. Un criterio utilizado, 

consiste en barrer la imagen transformada y 

asociar a cada punto el valor del pixel de, la 

imagen original ca l cu l ado  por las expresiones 

x=x'/c; y=y'/c, esto es, se esta efectuando una 

aplicación inyectiva en la que a varios pixels 

de la imagen transformada le corresponde un 

unico punto en la imagen original. 

b )  Caso en que C < A ,  existe una contraccibn, por 

lo que hay puntos que desaparecen, tendremos que 

definir un criterio para ver como estos puntos 

que desaparecen, los hacemos intervenir, en la 

imagen transformada. ün criterio c o n s i s t e  e n  

hacer un enrejado en la imagen original, y 

calcular para un punto transformado la media de 

los valores de una cuadricula del enrejado. 



4.4 APLICACIONES 

4.4.1 GENERACION DE UNA BASE REFERENCIAL DE DATOS. 

Para realizar los experimentos que a continuación se 

explican, se generó una base de datos a partir de piezas 

industriales, reales (fig. 4.4.1) tales como enchufe, 

transformador, perno, rueda dentada, etc. 

Figura 4.4.1 

4-22 



Mediante una cámara de estado sólido (CCD), y unas placas 

digitalizadoras, se toman imágenes digitalizadas de 512x512 

pixels y cada pixel con 2**12 niveles de gris. 

De cada pieza se realizaron diez vistas, entre toma y toma 

se variaba el zoom de la cámara para conseguir variaciones en 

amplitud, se movía Ia pieza para conseguir traslaciones y se 

giraba la pieza, dando como resultado que las vistas sean todas 

distintas. 

S610 se mantiene constante la luz ambiental, ya que en este 

experimento no se tiene en cuenta los cambios en intensidad, 

puesto que,como veremos a continuación las imágenes se someten a 

un preproceso de umbralizado. 

Tras comprobar que la frecuencia de muestreo de la cámara 

varía en horizontal y vertical con una relación aproximada de dos 

o tres, se corrige esta deformación de la imagen tomando 128x128 

puntos, con la misma proporción anterior, de los originales 

512x512. 

Una vez corregidos estos errores de distinta frecuencia de 

muestreo, mediante el programa que adquiere íTOMAFOTO.FOR>, se 

realiza a cada imagen un preproceso, que consiste en un , 

umbralizado de la imagen; de los distintos programas de 

umbralizado desarrollados por el grupo, se eligid el metodo de la 

cuartica, que consiste en el cálculo del histograma de la imagen, 

(programa HISTO.FOR) frecuencia de todas las tonalidades de 



grises, versus tonos de gris (fig. 4 . 4 . 2 )  y aproximar la 

envolvente del histograma a una cuartica, por presentar el 

histograma dos lomas, una mayor con forma gauciana 

correspondiente al fondo, otra más pequeña correspondiente a la 

pieza, y un valle entre estas. 

Figura 4.4.2 

Calculando ei mínimo de id cüartiza !el valle> y c i r t s n d ~  

por este tono de gris, podemos separar el fondo de la imagen de 

lu niezs en cuetión y umbralizar esta última a un valor. E s t e  

método tiene la desventaja del costo computacional, como el 

cálculo del histograma, la aproximación a una cuartica, el 

cálculo del mínimo, corte y umbralizado, pero tiene la ventaja de 

ser automático, esto es, no interviene el operador, y los 

resultados son aceptables como lo ilustra la fig. 4.4.3. 



-- 

PREPROCESO 
IMAGENES FECTO MUESTRE0 

ORIGINALES 
IMAGENES 

UMBRALIZADAS 

Al finalizar este preproceso obtuvimos un banco de imágenes 

de doce piezas con diez vistas de cada una, (cada imagen consiste 

de 128x128 enteros) y están umbralizadas en intensidad a dos 

niveles, cero el fondo, y uno la pieza. Estas imágenes mediante 

los correspondientes programas de almacenamiento se guardan en 

f i r h n r n c  anhra A 4  e.---- n-.-n -,-.A,-.- *,+; 1 4  -m-1 - -  ---.a---< - - - - - A - -  
------A Y- Y V Y A  -- UIUUYD. L a~ a ~ W U G L  u L - I A L L ~ ~ L  ~ a > + )  ~ u > + )  LCI IVL L I I ~ I I  l r t =  eil 

experimentos; estos ficheros se denominan MOTXXYY.UMB donde XX es 

un número de 1 a 12 que indica la pieza 

10, que delata la vista. 

e YY es un número de 1 a 

Figura 4.4.3 



BANCO DE 
IMAGENES NOHMALIZACION > 

UMBRALIZADAS 
MOTXXYY.UMB 7 IMAGENES 

NORMALIZADAS 
MOTXXYY.NOK 

Las distintas imdgenes (MOTXXYY.UMB) que forman el banco de 

imágenes umbralizado sufren un proceso de normalización. 

(Programa NORMALIZATHA.FOR), frente a traslaciones, calculando el 

centro de gravedad mediante los momentos de bajo orden 

XG=M18/M00 YG=M81/M00, frente a giros calculando el ángulo 

mediante los momentos normalizados de segundo orden 

#*ARCTG(Mll/(M20-M02)), y por último una normalización frente a 

homotecias obligando que el área final sea una constante AK, 

creandose un banco de imágenes normalizadas con el nombre 

Figura 4.4.4 



- Cálculo transformada de resolucidn prosresiva íK.P.1. 

IMAGENES 
NORMALIZADAS TRANSFORMADO 
MOTXXYY.NOR MOTXXYY-RP 

A este banco de imágenes normalizadas, se le calcula la 

tranformada R.P. (Programa TRP.FOR) produciendo un nuevo banco de 

imagenes transformadas MOTXXYY.RP. Moviendonos sobre la diagonal 

principal de una transformada R.P. obtenemos imágenes con 

distinta reselucibn. La m a y G r  es di 64x64 coeficientes y la 

llamamos resolución 5, la siguiente submatriz de la diagonal es 

de 32x32 coeficientes y la denominamos resolución 4, la siguiente 

16x16 resolución 3, la siguiente 8x8 resolucion 2 y por último 

4x4 resolución 1, las siguientes submatrices 2x2 y 1 x 1  no se 

tienen en cuenta en el experimento por contener muy pocos 

coeficientes. 

Figura 4.4.5 



- F a s e  e s t a b l e c i m i e n t o  de b a s e  r e f e r e n c i a 1  d a t o s .  

E n  n u e s t r o  caso d e  e s t u d i o ,  e s t a  a c c i ó n  c o n s i s t e  e n  e l e g i r  

u n a  i m a g e n  n o r m a l i z a d a  c u a l q u i e r a ,  d e  l a s  d i e z  v i s t a s  q u e  
l 

c o m p o n e n  e l  set d e  u n a  p i e z a ,  y t o m a r l a  como " c l a s e  p a t r o n "  o 

r e f e r e n c i a  y a s i g n a r l e  u n a  e t i q u e t a  q u e  d e n o t a  l a  p i e z a  q u e  

representa. R e p i t i e n d o  e s t a  e l e c c i ó n  p a r a  las d o c e  p i e z a s  q u e  

c o m p o n e n  n ü s t r o  b a n c o  d e  i m a g e n e s ,  t e n d r e m o s  u n  c o n j u n t o  de  

f r . a s e s  di3scr:ip-t..oras p a t r o n e s  c o n  s u s  r e s p e c t i v a s  e t i q u e t a s ,  q u e  

c e r a n  los d a t o s  a a l m a c e n a r  e n  n u e s t r a  b a s e  d e  d a t o s  r e f e r e n c i a l .  

L e r r a d c j s  13,  1 5 ,  y e l  res to  a b i e r t o s .  

PATRONES DESCRIPTORAS 
PATLiONES 

E n  n u e s t r a  i m p l e m e n t a c i o n ,  i o s  d a t o s  a l m a c e n a d o s  e n  l a  b a s e  

r e f e r e n c i a l  t i e n e n  u n a  e s t r u c t u r a  s e n c i l l a  d e  array, se e l i g e  

esta e s t r u c t u r a  p o r  t e n e r  p o c a s  c l a ses  p a t r o n e s .  E s t o  o b l i g a  a 
- - 

u t i l i z a r  a l g o r i t m o s  d e  b u c q u e d a  s e c u e n c i a l e s  d e  f a c i l  

i m p l e r n e n t a c i ó n  p e r o  d e  t i e m p o  d e  r e s p u e s t a  n o  o p t i m i z a d o .  Un tema 

q u e  s a l e  f u e r a  d e  l o s  f i n e s  d e  e s t a  tesis, es e l  e s t u d i o  d e  

de forma q u e  l o s  a l g o r i t m o s  d e  b u s q u e d a  n o  sean s e c u e n c i a l e s ,  s i  

no, q u e  a d m i t a n  una e s t r u c t u r a  a r b o r e a ,  d a n d o  l u g a r  a q u e  l a s  

c o n s u l t a s  e n  l a  b a s e  d e  d a t o s  t e n g a n  u n  t i e m p o  d e  r e s p u e s t a  

m e n o r .  



- Fase d e  reconocimiento. 

En la £ase de reconocimiento, en la cual, el sistema admite 

frases descriptoras incognitac y los algoritmos de inferencia 

tras una consulta en la base de datos referencia1 producen un 

"d:iagnostico" o resultc;c?s. F - + .  L., .. sc c r ; e s t r a  r,sntifiur;ci6n, y 

corresponde a mantener a b i e r t c i s  los interri.iptc-,res simbólicos 11, 

12, 13, 15 ,  y cerrar 13 en la Liqura 4.3. 

ALGORITMOS 1 1 
> 1 D I A G N G Z T I C O ~  

BASE DE DATOS 
HEFERENCIAL 

E z t z  -ti90 di? eonsultac en la Sasct  referi3r:ciai es n' 30 r ro sa"  

! ya que la c ! ~ F n c i d e n c F a  d e  la frase incounita, con al.g:ina de lac: 

frases p a t . r o n e s  no es exacta, en el sencido matematico, la 

cerision debera tomarse con la condicion de "frase mas parecida", 

o "mas probable". 

Esta interrogación a la base de datos, con busqueda "mas 

parecida", se implementa utilizando un criterio de distancia 

entre frases descriptoras. En nuestro caso una frase descriptora 



e s t a  f o r m a d a  por  u n a  m a t r i z ,  q u e  r e p r e s e n t a  u n a  i m a g e n  d e  u n a  

c i e r t a  r e s o l u c i ó n ,  (matr ices  d e  l a  d i a g o n a l  p r i n c i p a l  d e  u n a  

t r a n s f o r m a d a  TRP). P o r  l o  q u e  e s t a  d i s t a n c i a  p u e d e  ser e l  error , 
c u a c r a t i c o  m e d i o  entre m a t r i c e s ,  esto es: 

d c n d e  P r e p r e s e n t e  u n a  f r a s e  p a t r o n  e 1 es  l a  f r a s e  i n c o q n i t a .  

- C á l c u l o  d i s t a n c i a s  t o d o s  c o n t r a  t o d o s .  

En  n u e s t r o  e s t u d i o  hemos c a l c u l a d o  t o d a s  las d i s t a n c i a s  d e  

d e  t o d a s  l a s  i m a g e n e s  c o n  t o d a s ,  p a r a  l a s  d i s t i n t a s  r e s o l u c i o n e s  

b ,  5 ,  4 ,  3 ,  2 ,  i s e  l een ,  las c i g u i e n t ~ : ?  s u h m a t r . i c e s  d e  l a  

d i a g o n a l  y se  c a l c u l a n  l a s  d i s t a n c i a s  d e  u n a  p i e z a  c o n  t o d a s  l a s  

d e m a s .  

reso. l :~cshn i i na t r i z  d e  4 * 4  d e  l a  d i a g o n a l  p r i n c i p a l  

r e s o l u c i 6 n  2 m a t r i z  d e  8*8 d e  l a  d i a g o n a l  p r i n c i p a l  

rosoluci6n 3 m a t r i z  d e  16*16  d e  l a  d i a g o n a l  principal 

r e s o l u c i 6 n  4 m a t r i z  d e  3 2 * 3 S  d e  l a  d i a g o n a l  p r i n c i p a l  

r e s o l u c i ó n  5 m a t r i z  de 6 4 * 6 4  d e  l a  d i a g o n a l  principal 



resolución 6 matriz de 128*128 imagen total normalizada 

Visualización del calculo de distancias entre s~bmatrlces. 

Una vez calculadas todas las distancias de todas las piezas 

respecto a todas las Üemás se pasa a la clasificaciSn, para 

clasificar se han probado tres criterios. 1) La menor distancia, 

2 )  la mayor distancia ponderada tomando K vecinos, y 3 )  la mayor 

distancia ponderada con frecuencia. El programa que realiza esta 

cl.3sificac:ión es ( KVECENK.F i :K)  que alimentanaose ae las matrices 

de distanci.a. (EHMDCH.?RX) realiza la clasif'icacion dejando los 

resultados en el fichero ERHMACH.LE?X.  

1) Minima distancia. 

Este criterio consiste: 

a) calcular todas las distancias de la frase descriptora 

con las frases patrones dl, d2, . . d N  ( N  numero de patrones). 



b )  c a l c u l a r  l a  m i n i m a  d i s t a n c i a  q u e  a p u n t a  a l a  p i e z a  p a t r o n  

r e s u l t a d o .  
i 

E n  a l g u n o s  c a sos ,  p u e d e  i n t e r e s a r  " s u a v i z a r "  e l  c r i t e r i o  de 

m i n i r n a  c l i s t a n c i a ,  p a r a  e l l o  se' p u e d e n  e n s a y a r  o t r o s  c r i t e r i o s  

como pi d e  d i s t a n c i a s  ponderadas o  e* de!. ? r o d i 1 c t o  d i s t a n c i a  

f r e c u e n c i a .  

2 )  D i s t a n c i a s  p o n d e r a d a s .  

E l  e : 3 q u e I e t o  d e l  a l g o r i t m o  p a r a  i m p l e m e n t a r  es te  c r i t e r i o  

t i e n e  la f o r m a :  

a I - elegir- un n u m e r o  d e  vecinos K. 

b j - c a l c u l a r  t o d a s  l a s  d i s t a n c i a s .  

c : - l e q i r  l a s  K m e n o r e s  distancias. 

d  > - ponderar estas m i n i n ~ a s  d i s t a n c i a s .  

a) Ci p r i m e r  p a s o  c o n s i s t e  e n  e l e g i r  1-111 n u m e r o  K d e  v e c i n o s ,  

I n  e l e c : c i ú n  d e  e s t e  n u m e r o  K se  hara d e  f o r m a  e x p e r i m e n t a l ,  e n  

n u e s t r o  e s t u d i o  se t o m o  p a r a  K e l  v a l o r  1 0 .  Un c a s o  l i m i t e  

consiste e n  t o m a r  K=?, c o n  l o  C U S ~  e l  m e t o d o  d e  las d i s t a n c i a s  

p o n d e r a d a s  se c o n v i e r t e  e n  el c r i t e r i o  d e  m i n i m a  d i s t a n c i a  

d e s c r i t o  a n t e r i o r m e n t e .  



b) Una vez elegido el numero de vecinos K, se calculan todas 

las distancias, entre la frase incognita y las frases patrones, 

dl, d2, . . .  dN. 

! 

c )  De todas las distancias se calculan la K menores 

distancias, dl 5 d2 3 . . . 5  dK, que apuntan a las piezas patrones 

mas parecidas a nuestra pieza incognita. 

d )  El siguiente paso consiste en elegir un criterio de 

- - .- A - - - - p u 1 i u e ~ d ~ i 6 n  de las distancias minimas, e n t r e  l o s  p n c i h l ~ c ,  se 

utiliza el siguiente: 

Pi = (dK-di)/(dK-di) para i # 1 

Pi = 1 para i = 1 

donde: 

dK - es la distancia maxima dentro del conjunto de minimas 
distancias. 

d l  - es la distancia minima d e n t . r o  del conjui:tc) de m i n i m a : ;  
distancias. 

Como se  puede comprobar estos pesos van decreciendo desde el 

valor uno para i=l, hasta cero para F = K .  

e )  El ul-timo paso consiste en multiplicar las distancias por 

sus pesos correspondientea, creandose un nuevo conjunto producto 

wl, wS,..wK. donde: 

w i  := Pi*di 



Una vez realizado este paso, se calcula el maximo de todos 

los wi, que nos apuntara a la pieza "mas parecida". 

3 )  Producto distancia frecuencia. 

Otro criterio utilizado, a la hora de producir el 

diagnostico de "pieza mas parecidaw, es el llamado producto 

distancia frecuencia. Este metodo se utiliza cuando se tienen 

varios patrones con la misma etiqueta. Esto es si M es el numero 

de frases patrones de la base re£erenical, y N el numero de 

etiquetas que representan, se cumpie que M > N. 

a) El primer paso cc )n r ; i s t . e  en calcular las distancias de la 

frase incognita a todas las frases de referencia, sean estas dl, 

d S ,  . . , d Y ,  (donde aqui M denota el numero de frases refereiicia). 

b) Se eligen K distancias minimas dentro del conjunto 

anterior d e  distancias, d l ,  d.?, . .dS. 

c )  Se calcula la frecuencia de cada etiqueta patron dentro 

de las K menores distancias, 2,eac estas f 1, f 2, . . f N ! N  es el 

nilnirro 6t- e?;icqi.ieta:r; referencia) , donde fi, es la frecuencia de 

aparicion de la etiqueta i, dent-ro de las K minimas distancias. 

d )  El siguiente paso consiste en efectuar el producto de las 

dlstíii1~1.a~ p o r  su c~:irre:;;~ot-id~ ente f recuencla, es decir, si la 

distancia di apunta a la etiqueta j ,  se efectua el producto: 



e )  Una vez c a l c u l a d o s  e s t o s  p r o d u c t o s ,  se c a l c u l a  e l  maximo 

d e  e l l o s ,  y es te  a p u n t a  a l  p a t r o n  "mas p a r e c i d o " .  

En n u e s t r o  e s t - u d i o  se  e x p e r i m e n t o  c o n  e s t o s  c r i t e r i o s ,  

o b t e n i e n d o s e  como r e s ~ r l t a d o ,  q u e  e l  p r o d u c t o  d i s t a n c i a  

f r e c u e n c i a ,  p r o d u c e  u n a  t a s a  d e  e r r o r  m a y o r  e n  e l  r e c o n o c i m i e n t o ,  

po r  l o  q u e  se desechó e s t e  n i e t o d o .  L o s  r e s u l t a d o s  o b t e n i d o s  c o n  

l o s  c r i t e r i o s  d e  m i n i m a  d i s t a n c i a ,  y d i s t a n c i a s  p o n d e r a d a s ,  n o  

d i f i e r e n  a p r e c i a b l e m e n t e  p a r a  n u e s t r o  b a n c o  d e  d a t o s ,  p o r  l o  q u e  

s e  a p u n t a  como m e j o r  c r i t e r i o  e l  d e  m i n i m a  d i s t a n c i a ,  p o r  

p r e s e n t a r  meno r  c o m p l e j i d a d  d e  c a l c u 1 . 0 .  

4 . 4 . 3  COMENTARIO DE RESULTADOS. 

S e  v i s u a i i z ó  u n  p l o t e r  d e  l o s  r e s u l t a d o s  c o m p a r a n d o  n ú m e r o  

d e  errores c o n  l a s  d i s t i n t a s  resoluciónes. f i g u r a  4 . 4 . 6  doncie se 

o b s e r v a  q u e  p a r a  e s t e  b a n c o  d e  i m á g e n e s  se c o n s i g u e  u n  a l t o  

p o r c e n t a j e  de  a c i e r t o s  c o n  l a  r e s o l u c i 6 n  4 ,  o b t e n i d a  c o n  

s u b a m t r - j c e s  de 3 2 x 3 2 .  A i f i ld ida q u *  d i s m i n ~ i f i o s  l a  r e s o l u c i ( ; n  

e n c o n t r a m o s  q u e  a l g ~ i n o s  piezas i n c o y n i t a ,  n o s  d a n  u n a  d i s t a n c i a  

cero c o n  v a r i a s  p i e z a s  p a t r o n ,  l o  q u e  i m p i d e  h a c e r  u n a  b u e n a  

clasificación p a r a  e s t a  r e s o l u c i ó n .  



N o  ERRORES 
A 

Figura 4 . 4 . 6  



CAPITUL0:S. CONCLUSIONES Y PRINCIPALES APORTACIONES. 



Las principales aportaciones de esta Memoria, las 

conclusiones y la proyección futura de estos trabajos son los 

siguientes: 

5.1 APORTACIONES. 

La raiz de l a s  aportaciones es de naturaleza metodológica. 

De hecho, al principio, el trabajo se planteó como el uso de las 

transformaciónes tipicas del campo de la transmisión de seflales, 

y una cascada de ellas para generar espacios de representación, 

actualmente,bases re£erenciales de datos, para el reconocimiento 

visual. Pero, al considerar una familia de estas 

transformaciones, nos percatamos que las propiedades "deseables" 

que aparecian en algunas de ellas, no eran resultado de las 

trans£ormaciones (funcionales) propias, sino consecuencia de una 

"partición" del campo receptivo. Ello nos llev6 a replantear la 

cuestidn desde sus principios, analizar el significado de las 

representaciones visuales completas e introducir, como 

consecuencia, toda una serie de nuevos conceptos, de una gran 

riqueza formal, relacionados con lo que denominaremos 

transformaciones de campo receptivo variabe. La primera de la 

lista de transformaciones, que sigue, corresponde a la primera 

etapa. El resto, a la segunda. 

I 

lS Modelo qeneralizado d e  proceso de imaqenes, basado en la 

reformulación, para proceso visual, de un esquema generalizado de 

computación neurona1 previo, que permite la sistematización de 

todos lo tipos de procesos visuales exixtentes, y que aparecen 



23 Siqnificado de representaciones visuales completas, 

con las siguientes contribuciones: 

a) Relación entre la defi~ición de complitzd - de una 

representación visual y los objetivos del Sistema y niveles de 

especificación de la necesaria relación. 

b) Condiciones de los lenguajes descriptivos a distinto 

nivel en la cadena visión-objetivos, donde las transformaciones 

son el medio de enganche entre niveles. 

C) Especificación del sistema visión-objetivos como la de un 

autómata que tiene acceso a lenguajes próximos y produce una 

salida en el lenguaje de nivel superior. 

33 Conceptos relativos & Transformaciones de Campo 

Receptivo Variable. Lo anterior, como consecuencia de la 

complitud respecto del numero de campos donde se toma la 

información y las operaciones que se realizan sobre los campos, 

lleva a introducir el concepto de transformaciones de campo 

receptivo variable y la subfamilia de transformaciones completas, 

analiticamente, con las siguientes contribuciones: 

a) Definicibn de las Transformaciones de Campo Receptivo 



Variable. 

b >  Dualidad entre [función <-> campo receptivo] en una 

trans£ormación completa, desde el punto de vista analitico. 

c) Definición de las propiedades de los campos receptivos y 

de las trawforzacione3 de resolución progresiva (TRP). 

d) Métodos de generacidn de TRP y TRP foveales, de un 

interés potencial considerable en la teoria de la proyección 

cortical. 

e) Desde el punto de vista computacional, se desarrollan los 

algoritmos rápidos correspondientes. 

42 Conceptos relativos Reconocimiento Visual. 

Aparte de la estructuración de un sistema percepción - 

decisi6n como un sistema reducido de in£erencias (realizado en 

colaboración de J.A. Mufioz), son de resaltar las siguientes 

contribuciones: 

a) Definición de los conceptos de invarianza espacial de una 

transformación, introduciendo el concepto de proyección columnar 

y especificando la dualidad £uncional-campo receptivo par las 

TRP, el concepto de proyección o representación 

b) Se llega de forma natural y 

directa. 

elegante 

transformaciones afines, se formulan y se implementan. 

a las 



5.2 PROYECCION FUTURA CONCLUSION GENERAL. 

La aplicación futura de este trabajo se deduce del numero de 

definiciones y teoremas, . que abren un considerable campo 

experimental, así como unas posibilidades adicionales importantes 

en la teoría de la proyeccidn y representación en corteza de los 

datos perceptivos. Existen dos conclusiones prácticas de interés 

especial, relativas al estudio comparativo que se realizó sobre 

las transformaciones globales ( Capitulo 2 O  y a la 

experimentación del Capitulo 4 O .  Esto se presenta en forma de 

conjetura, puesto que fué lo que guió dichos experimentos y lo 

que los resultados sostienen, pero no prueban. 

Con.íetura. 

a) La naturaleza de las transformadas no es tan relevante en 

reconocimiento visual, y por consiguiente, en un amplio rango de 

apiicaciones, la generación de la tase referencial de datos 

directa (después de las transformaciones afines) y la 

estructuración de una máquina de inferencias que es un sencillo 

"matchingW supera, en resultados, cualquier otro procedimiento. 

b) La optimización, en tiempo y recursos, se obtiene con 
1 

representaciones completas progresivas que enfatizan el papel del 

campo receptivo, frente a la función, y de las cuales, las TRP 

son un caso particular. 



Conclusión General se relaciona, como en el caso de las 

aportaciones (5.1), con la metodologia. En visión artificial debe 

existir un compromiso básico entre los funcionales a realizar y 

los campos receptivos, ( En otras palabras, lo qué se hace sobre 

los datos y de donde se toman.), para mantener una "constancia" 

de los grados de libertad impuestos por los objetivos del 

Sistema. Este trabajo en£atiza el papel de los campos receptivos, 

frente a los funcionales clasicos, de manera que, en analitica, 

las particiones de los campos receptivos. "per se"! pueden 

generar una descripción completa, con las propiedades que se han 

usado para justificar los funcionales, es decir, complitud, 

posibilidad de "recorte" en el numero de grados de libertad y 

seguridad frente a los escotomas, o a la desaparición local de 

datos. 
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