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Departamento de F́ısica,

Facultad de Ciencias Exactas y Naturales,

Universidad de Buenos Aires.

Trabajo de Tesis para optar por el t́ıtulo de

Doctor de la Universidad de Buenos Aires en el área de Ciencias F́ısicas
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Resumen

En las áreas relacionadas con la tecnoloǵıa de la información, una de

las mayores tendencias es buscar las combinaciones de técnicas ópticas y

electrónicas que mejor se adapten a cada aplicación. Por lo tanto, la po-

sibilidad de realizar las tareas computacionalmente intensas con métodos

ópticos es altamente prometedora. Dentro de este contexto, en esta Tesis

se propone abordar diversos problemas del procesado óptico aprovechando

las ventajas que ofrece la transformada wavelet. Concretamente, se propo-

ne la implementación f́ısica de métodos basados en la transformada wavelet

utilizando una arquitectura de correlador convergente operando con panta-

llas de cristal ĺıquido para representar tanto la escena como el filtro. En

particular se atacaron tres tipos de problema: reconocimiento de imágenes,

extracción de caracteŕısticas, y análisis multiresolución. En cuanto a reco-

nocimiento de imágenes se propuso un método robusto al ruido que se basa

en la umbralización de los coeficientes wavelet. Relacionados con la extrac-

ción de caracteŕısticas se afrontan tres problemas asociados con la detección

de bordes y esquinas. En primer lugar se propone un detector omnidirec-

cional de bordes robusto al ruido basado en una transformada wavelet. En

segundo lugar presentamos un detector de bordes robusto al desenfoque, que

está basado en la utilización de una pupila de fase apodizante axial. En tercer

lugar hemos diseñado un detector de esquinas invariante a rotaciones, que

tiene una geometŕıa análoga a la wavelet de Haar. Finalmente, en cuanto al

análisis multiresolución, proponemos un método para realizar análisis multi-

resolución localizado espacialmente. El dispositivo propuesto consiste en un

correlador óptico multicanal de doble paso basado en la wavelet sombrero

mejicano. Se presentan los fundamentos teóricos de los métodos propuestos

y los resultados experimentales que los validan.

Palabras clave: transformada wavelet, procesamiento de imágenes, correla-

ción óptica, reconocimiento de formas, extracción de caracteŕısticas.



Abstract

Regarding technology of the information, one of the most important ten-

dencies is to find the combinations between optical and electronical techni-

ques that optimize each application. Therefore, the possibility of performing

the computationally intense tasks by optical means is highly promising. Wit-

hin this context, in this Thesis we propose to address different problems

of optical processing by employing the advantages of the wavelet transform.

Punctually, we propose the physical implementation of the methods based on

the wavelet transform by means of a convergent correlator architecture wor-

king with liquid crystal displays to represent both the scene and the filter. In

particular, three kinds of problems were addressed: pattern recognition, fea-

ture extraction, and multiresolution analysis. Regarding pattern recognition,

a noise-robust pattern recognition method, based on the wavelet threshol-

ding, is proposed. Related to feature extraction, three problems associated

with edge and corner detection were addressed. In first place, an omnidirec-

tional edge detector robust to noise, and based on the wavelet transform,

is proposed. In second place we present an edge detector which is robust to

defocus. This method is based on the implementation of an axial apodizing

phase pupil. In third place we have designed a rotation invariant corner detec-

tor which has a symmetry analogous to the symmetry of the Haar wavelet.

Finally, regarding multiresolution analysis, we propose an optical method

to perform spatially localized multiresolution analysis. The proposed device

consists in a two-way multichannel optical correlator, which is based on the

mexican hat wavelet. The theoretical fundaments of the proposed methods,

and the experimental results that make them valuable, are presented.

Keywords: wavelet transform, image processing, optical correlation, pattern

recognition, feature extraction.
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Franco, Mart́ın Fraiman y Maximo Riso por realizar las tareas de evaluación

en el mismo trabajo.

Simplemente: Gracias a todos.

Este trabajo fue financiado por una beca de Doctorado de la Universi-

dad de Buenos Aires, y por los subsidios del Laboratorio de Procesado de
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4.1.3. Parámetros de caracterización . . . . . . . . . . . . . . 68
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Presentación del problema

En el área de las comunicaciones y el almacenamiento de datos, las tecno-

loǵıas ópticas han ido reemplazando de manera progresiva a las tecnoloǵıas

eléctricas y electrónicas en las últimas décadas. Si bien la idea de que la

óptica va a reemplazar progresivamente a la electrónica aún es un punto en

discusión, no hay dudas de que la óptica jugará un rol cada vez más impor-

tante en las computadoras electrónicas. La opinión más aceptada sostiene

que la óptica será utilizada de manera complementaria con la electrónica,

más que reemplazándola.

En esta ĺınea puede preverse que el futuro de los sistemas computacionales

de alto rendimiento apunta al uso de una combinación de tecnoloǵıas, óptica

y electrónica, para realizar las operaciones para las cuales están optimizadas.

Si bien actualmente la tecnoloǵıa electrónica está altamente desarrollada,

la óptica provee caracteŕısticas únicas en cuanto al alto ancho de banda,

a su alta conectividad y a la alta densidad de caminos de comunicación. La

unión de estas dos tecnoloǵıas ya puede encontrarse, por ejemplo, en sistemas

microópticos y circuitos integrados optoelectrónicos, los cuales prometen un

alt́ısimo rendimiento.

En los programas marco actuales que gúıan el desarrollo cient́ıfico y tec-

nológico en Europa, se señala que entre los proyectos relacionados con óptica,

1



Cap.1 Introducción

optoelectrónica y fotónica se esperan desaf́ıos de investigación en áreas tan

diversas como las telecomunicaciones e infotainment, ciencias de la vida y

cuidado de la salud, y entorno y seguridad. Inclusive se ha destacado el he-

cho de que la óptica y la fotónica se han incorporado de forma progresiva en

un amplio rango de aplicaciones industriales, y que en la actualidad se han

convertido en el corazón de una nueva industria. Sobre esta base, algunos

programas se proponen dar apoyo a los proyectos relacionados con fuentes

del luz, dispositivos fotónicos y circuitos integrados opto-electrónicos [1]. Ten-

dencias como esta, ponen de manifiesto que el desarrollo de sistemas ópticos

juega un papel primordial en la resolución de problemas que son de gran

aplicación en diversas áreas de la vida cotidiana.

Hoy en d́ıa es sabido que los sistemas ópticos resultan muy adecuados para

aplicaciones de sensado, registro, almacenamiento y transmisión de datos.

Estas aplicaciones han estimulado en los últimos años el desarrollo de nuevos

componentes, materiales y tecnoloǵıas aplicadas. Sin embargo, una de las

aplicaciones más interesantes de los sistemas ópticos es su utilización para

el procesado de datos más que para el mero sensado o almacenamiento. Los

sistemas ópticos son ideales para el procesado paralelo de imágenes o figuras

bidimensionales que representen una matriz de datos. En este sentido, una

de las principales aplicaciones de sistemas optoelectrónicos de alta velocidad

es el procesado a tiempo real.

En particular, el diseño de sistemas inteligentes que puedan monitorear e

interactuar con un entorno complejo, variable y de dif́ıcil modelado continúa

siendo un desaf́ıo para la ciencia y tecnoloǵıa actuales. Superarlo seŕıa de

particular interés en sistemas que necesiten ser controlados a tiempo real

tales como robots autónomos, controles de calidad, seguridad, teledetección,

control de tránsito, etc. Dentro de los distintos problemas en el campo de

imágenes ópticas que requieren ser resueltos, uno de los más importantes es

el de reconocimiento de figuras.

El objetivo del reconocimiento de formas es determinar la presencia y

posición de una determinada forma en la señal de entrada mediante la com-

paración de dicha señal con una de referencia. Uno de los métodos más es-

tudiados consiste en la correlación entre las señales a comparar, y presenta

2



1.1 Presentación del problema

la ventaja de que puede implementarse ópticamente, lo que permite apro-

vechar el paralelismo inherente a los sistemas ópticos y como consecuencia

incrementar la velocidad del proceso de detección.

El estudio de técnicas de reconocimiento de formas está orientado, en

la mayor parte de los casos a la detección automática, que se encuentran

en clara desventaja frente al versátil y potente sistema de reconocimiento

humano. El desempeño del sistema de visión humano, no tanto en sus com-

ponentes ópticas como en las de procesado en el cerebro, es excelente para

reconocer formas, siendo altamente eficiente en un sin número de situacio-

nes adversas. Por ejemplo la identificación de objetos lejanos en condiciones

de baja visibilidad, o el reconocimiento de rostros humanos a variadas dis-

tancias, escalas, u orientaciones, o en distintas condiciones de iluminación,

son realizadas muy eficientemente por los seres humanos. En este sentido, se

han hecho y se continúan haciendo un sin número de esfuerzos para dotar

a los sistemas automáticos con invariancia a rotaciones [2–4], invariancia a

cambio de escala [5, 6], mayor discriminación [2, 7–9], robustez a variaciones

de iluminación [10], o contaminación por ruido [10–13], como ejemplos de

una gran cantidad de bibliograf́ıa [14–16]. En este sentido existe un conjunto

de problemas a solucionar que están relacionados con el refinamiento de los

sistemas de reconocimiento de imágenes y que provocan que siga siendo un

campo de investigación muy activo. Por ejemplo, uno de los problemas más

importantes es el de reconocimiento de figuras en un ambiente real, que con

frecuencia está contaminado con ruido.

Otros de los procesos más estudiados son las técnicas para la extracción

de caracteŕısticas, dada la gran variedad de sus aplicaciones. Un ejemplo es la

clasificación de texturas, que se aplica en industria textil o en imágenes sate-

litales para clasificar distintos tipos de sembrado, entre otras. Otro procesado

de gran interés es la extracción de bordes, que es frecuentemente utilizado

para delimitar zonas en imágenes microscópicas de muestras biológicas, o en

imágenes médicas obtenidas por rayos X o por resonancia magnética nuclear.

Una de las funciones más interesantes que puede cumplir este procesado es

la de detectar las fronteras que separan las zonas sanas de las patógenas en

imágenes médicas. Análogamente, la detección de esquinas ha sido estudia-

3



Cap.1 Introducción

da [17–20], por ejemplo con aplicaciones a segmentación, y podŕıan ser de

utilidad en sistemas automáticos de posicionamiento. Asimismo, el análisis

multiresolución ha sido utilizado para compresión y segmentación [21], o re-

conocimiento de formas [22, 23]. De acuerdo a lo expuesto al comienzo de

este caṕıtulo la realización óptica de estas operaciones, es de gran interés en

distintos sectores de la sociedad tales como la medicina, la industria, y la

ciencia misma.

Con respecto a la manera de realizar el procesado óptico también se han

realizado numerosos aportes. En particular las transformadas wavelet han

sido ampliamente estudiadas durante las últimas décadas, dando lugar a

un volumen muy grande de trabajos cient́ıficos y aplicaciones tecnológicas.

La transformada wavelet consiste en el desarrollo en una base de funciones

que es análogo a la transformada de Fourier. Las funciones de esta base,

se construyen a partir de un única función llamada Madre, que está locali-

zada parcialmente en los dominios espacial y temporal, a diferencia de las

funciones de la base de Fourier (senos y cosenos) que están localizadas úni-

camente en el dominio de frecuencias. Las funciones de la base se obtienen

mediante operaciones de dilatación-contracción y desplazamientos. Además

de permitir el análisis de frecuencias conservando la información de locali-

zación espacial, la transformada wavelet realiza el muestreo de la señal de

manera óptima, utilizando funciones más extendidas para las bajas frecuen-

cias y funciones relativamente angostas para muestrear las altas frecuencias.

Asimismo, permiten organizar la información de manera muy eficiente dan-

do lugar a técnicas poderosas para la compresión de datos y representación

de señales. Finalmente, pero no menos importante es que las wavelets han

demostrado muy buen desempeño para eliminar ruido [24–28].

Dentro del área de procesado óptico mediante transformada wavelet po-

demos mencionar trabajos orientados a la realización de la transformada

wavelet en 1 y 2 dimensiones [29–33], a métodos de reconocimiento de for-

mas [2, 6, 8, 9, 34] y a extracción de caracteŕısticas [35–39], entre muchos

otros [40,41].

Si bien esta herramienta es de suma utilidad para el procesado de imáge-

nes en general, aún quedan abiertos algunos problemas asociados a su imple-

4



1.2 Propósito y desarrollo de la Tesis

mentación óptica. Aśı, si se quiere aprovechar al máximo el paralelismo que

brinda la óptica para procesar imágenes a tiempo real, quedará por resolver

cual es la mejor arquitectura para lograr este objetivo. La respuesta está aso-

ciada a la tecnoloǵıa de pantallas de video (LCTV), ya que esta provee una

forma dinámica de introducir tanto las escenas a ser procesadas como los

filtros. En efecto, un correlador de Vander Lugt trabajando con LCTVs, pro-

vee un método dinámico y versátil de procesamiento. Sin embargo, este tipo

de moduladores pueden operar sólo en un modo desacoplado, ya sea sólo de

fase o sólo de amplitud [42,43]. Por lo tanto, el diseño de los filtros tiene que

contemplar esta cuestión. En esta Tesis se han encarado tres problemas de

interés en procesado de imágenes y se han propuesto soluciones tanto desde el

punto de vista teórico como desde el experimental. El aspecto teórico está re-

lacionado con el diseño de los filtros que operan en correladores convergentes

y que deben tener distintas prestaciones de acuerdo al problema particular.

Para este diseño se eligen filtros mayormente de fase por tener éstos mayor

eficiencia y contener, en general, mayor cantidad de información.

Por otro lado, desde el punto de vista experimental, en el Laboratorio

de Procesado de Imágenes (LPI) ya se ha venido trabajando en este tipo

de arquitecturas [44] y en la caracterización y puesta a punto de pantallas

de cristal ĺıquido nemático [45,46]. En este trabajo se propone la implemen-

tación f́ısica de los métodos basados en la transformada wavelet utilizando

una arquitectura de correlador convergente operando con pantallas de cristal

ĺıquido para representar tanto la escena como el filtro.

1.2. Propósito y desarrollo de la Tesis

En el comienzo de la Tesis se redactan dos caṕıtulos introductorios a

todo el trabajo. Por un lado, en el caṕıtulo 2 se introducen los fundamentos

teóricos de la transformada wavelet, y en particular los correspondientes al

procesado óptico utilizando esta transformada. Por otro lado, el correlador

óptico, que con diversas variantes se emplea en la Tesis, es descripto con

sus detalles de alineación y otras cuestiones relacionadas con los aspectos

experimentales del mismo en el caṕıtulo 3.
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Cap.1 Introducción

Como ya se mencionó, en esta Tesis se propone atacar tres problemas de

gran interés en procesado óptico de imágenes, con la ayuda de la transformada

wavelet. En este sentido, la Tesis puede dividirse en tres partes cada una

relacionada con uno de estos problemas.

En la primera parte se trata el problema de reconocimiento óptico de

imágenes. Los procesos de reconocimiento consisten en identificar una escena

de interés dentro de un conjunto de imágenes. Si la escena a analizar está con-

taminada con ruido, es posible que se obtengan resultados erróneos. Por lo

tanto, resulta de interés desarrollar dispositivos que sean robustos a este tipo

de degradación. Aprovechando el excelente desempeño que presentan las wa-

velets para eliminar ruido, proponemos un método para la construcción de

filtros de reconocimiento de imágenes robusto al ruido, basado en la umbrali-

zación de los coeficientes wavelet. Esta aplicación y los resultados obtenidos

se describen en el caṕıtulo 4.

En la segunda parte se afrontan tres problemas relacionados con extrac-

ción de caracteŕısticas. El abordaje de estos problemas, que puede subdi-

vidirse en extracción de bordes y extracción de esquinas se presenta en el

caṕıtulo 5.

Por un lado se considera el problema de la contaminación por ruido en

la extracción de bordes, dado que los detectores de bordes son especialmente

sensibles a este tipo de contaminación. T́ıpicamente, para realizar esta opera-

ción, suele aplicarse un filtrado previo a la detección con el objeto de reducir

la cantidad de ruido en la escena. Proponemos realizar simultáneamente la

operación de extracción de bordes y la eliminación de ruido mediante un

método óptico. El filtro, que se implementa en una arquitectura convergente,

es equivalente a una transformada wavelet, como se pone de manifiesto en la

sección 5.1.

Por otro lado, al considerar detección de bordes de objetos tridimensio-

nales surge el problema de que si el sistema se enfoca en uno de los planos del

objeto, los otros planos quedan fuera de foco. Los bordes que se encuentren

en los planos desenfocados serán detectados de manera distorsionada, per-

diéndose la información de bordes. A través de la combinación del método

presentado en la sección 5.1 con una pupila de fase que presenta caracteŕısti-
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1.2 Propósito y desarrollo de la Tesis

cas de apodizante axial, obtuvimos un método para extracción de bordes

robusto al desenfoque, que permite trabajar sobre objetos con dimensión

axial. El desarrollo de este método y los resultados obtenidos se presentan

en la sección 5.2.

En el final del caṕıtulo de extracción de caracteŕısticas, hemos atacado

el problema de la detección de esquinas. Quizás el detector de esquinas más

popular sea la wavelet de Haar. La transformada Haar de un objeto, para

ciertos valores del parámetro de escala, da como resultado una imagen con

picos agudos en la posición de las esquinas del mismo. Este método tiene

una fuerte desventaja que consiste en que es muy sensible a las rotaciones

de la escena. Por lo tanto la caracteŕıstica no puede obtenerse si la función

de entrada está rotada, o bien si está compuesta por esquinas con distintas

orientaciones. Para solucionarlo proponemos una función de fase espiral com-

binada con un filtro pasa-banda cuya respuesta al impulso está basada en la

geometŕıa t́ıpica de la wavelet de Haar pero es invariante a rotaciones. En

la sección 5.3 se estudia el método detector de esquinas y se presentan los

resultados de su implementación.

En la última parte de la Tesis se encara un problema que está asociado a

la naturaleza de la transformada wavelet. El mismo trata sobre la realización

de un análisis multiresolución localizado espacialmente. El resultado t́ıpico

de un análisis multiresolución consiste en una serie de imágenes que son

réplicas del objeto a analizar filtradas en distintas bandas de frecuencia. En

ciertas aplicaciones puede ser de utilidad realizar un filtrado pasa-banda en

algunas regiones del objeto y un filtrado en otra banda de frecuencia en una

región distinta del mismo. La realización óptica de una operación con estas

caracteŕısticas podŕıa ser de utilidad en una aplicación a tiempo real como

por ejemplo en microscoṕıa. Presentamos un dispositivo óptico consistente en

un correlador óptico multicanal de doble paso basado en la wavelet sombrero

mejicano. En el caṕıtulo 6 se presenta una descripción del método tanto a

nivel teórico como experimental.

Por último, en el caṕıtulo 7 se incluyen las conclusiones y perspectivas.
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Caṕıtulo 2

Teoŕıa

2.1. Transformada wavelet

2.1.1. Introducción de la transformada wavelet en el

procesado de señales espaciales

La transformada de Fourier (TF) es la base para el procesado de señales

y ha sido ampliamente utilizada por décadas. La TF puede pensarse como

una descomposición de la señal en una combinación lineal de dos series de

funciones armónicas cos(kx) y sin(kx), o de las exponenciales complejas eikx,

donde k = 2π/λ. Estas funciones tienen extensión infinita en su dominio

de definición. Debido a esto, la TF es predominantemente útil para señales

de dominio extenso. En el caso de señales temporales, esto podŕıa corres-

ponder a situaciones estacionarias, como por ejemplo la solución del estado

estacionario del fenómeno de transporte del calor. Sin embargo, en algunas

aplicaciones, se necesita procesar señales de rango corto, como por ejemplo

señales de voz humana, śısmicas, o de electrocardiogramas.

El caso análogo en el procesamiento de imágenes es aquel donde se desean

procesar por separado distintas regiones en la imagen que posean diferentes

frecuencias caracteŕısticas. Para estudiar este tipo de señales (temporales o

espaciales), una posibilidad es la de utilizar la TF ventaneada, siendo su

principal representante la transformada de Gabor (TG). En esta transforma-
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da, la señal localizada se multiplica por una función ventana previamente a

realizar el análisis de Fourier. La posición de la ventana puede ser trasladada

sobre el eje espacial, pero el ancho de la ventana es fijo. El problema con

este método es el muestreo inadecuado de la señal debido a que la ventana

es de tamaño fijo: una función de alta frecuencia espacial es muestreada a

escala demasiado grande perdiéndose localización espacial, mientras que una

señal de frecuencia espacial baja es muestreada a escala demasiado chica,

quizás menor que un ciclo de la señal. En ambos casos hay una pérdida de

información.

El muestreo inadecuado debido a la rigidez de la función ventana, mo-

tivó el desarrollo de una nueva herramienta que resultó ser de gran valor,

la transformada wavelet (TW). Básicamente, esta herramienta consiste en la

descomposición en serie de una función, en una base de funciones. Esta base

de funciones se construye a partir de la aplicación de operaciones de trasla-

ción y dilatación sobre una única función madre. Las mismas son de soporte

compacto (no nulas en un intervalo finito) a diferencia de las de la base de

Fourier (ei
2π
λ
x), cuyo soporte ocupa todo el eje real. Con esta herramienta es

posible analizar cualquier función que admita una descomposición en serie

de Fourier, evitando el problema de muestreo que tiene la TFV.

Si bien históricamente la TW comenzó siendo utilizada como una herra-

mienta fundamental en el procesado de señales que vaŕıan en el tiempo, muy

pronto se encontró que aplicadas al dominio espacial eran muy útiles para el

procesado óptico de imágenes.

En el presente trabajo se analizan funciones espaciales que además depen-

den de dos variables (funciones que representan imágenes). Todo el análisis

que se hace en esta sección está aplicado a funciones de una variable, pero

pueden extrapolarse sin mayores dificultades a funciones de dos variables.

En las siguientes secciones se describe más detalladamente la TFV, la

TW, y las ventajas de la última respecto a la primera, y de ambas respecto

a la TF para el análisis de señales localizadas.

En los apartados 2.1.2 y 2.1.3 se hace una introducción al análisis de

señales localizadas. La transformada wavelet en forma integral es introducida

en el apartado 2.1.4, y en 2.1.5 y 2.1.7 se presentan dos enfoques alternativos
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2.1 Transformada wavelet

en el dominio espacial y en el dominio de Fourier, respectivamente, para

comprender su naturaleza. En el apartado 2.1.6 se presenta la transformada

wavelet Discreta.

2.1.2. Análisis de señales localizadas

Si f ∈ L2(ℜ) (ver la definición 1 en el Apéndice I) es una función analógi-

ca con enerǵıa finita, o de cuadrado integrable que llamaremos ‖f‖2 siguiendo

la notación del apéndice I, entonces su TF, F , da el espectro de esta señal.

Sin embargo, prácticamente hablando, la TF no sirve para computar la in-

formación espectral de una señal porque requiere que se conozca su valor

sobre todo el dominio espacial, para evaluar su densidad espectral a una fre-

cuencia espacial k. Como la TF de una señal que vaŕıa en la coordenada

espacial es una función independiente de esta coordenada, no es capaz de

registrar frecuencias espaciales que vaŕıen con la coordenada espacial. Para

que la información espectral sea útil, debe ser posible identificar regiones en

el dominio espacial que correspondan a caracteŕısticas espectrales deseadas

a todas las frecuencias espaciales. Para obtener localización espacial de ca-

racteŕısticas espectrales de una señal que vaŕıa en la coordenada espacial, se

introduce una función ventana en la TF.

Una función ventana w (ver la definición 4 en el Apéndice I) es una función

tal que tanto ella como su TF, W , son de decaimiento rápido (es decir, w

está bien localizada en el espacio, mientras que W está bien localizada en

las frecuencias espaciales). Multiplicando una señal por una función ventana

antes de tomar su TF tiene el efecto de restringir la información espectral de

la señal al dominio de influencia de la función ventana. Usando traslaciones

de la ventana en el eje espacial para cubrir el dominio completo, la señal es

analizada para información espectral en entornos localizados en el espacio.

Haciendo estas afirmaciones más precisas, el centro xo y el radio ∆w de una

función ventana w(x) están definidos, según [47] por

xo =

∫ ∞

−∞
x|w(x)|2dx
‖w‖2

(2.1)
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y por

∆w =

√

∫ ∞

−∞
(x− xo)2|w(x)|2dx

‖w‖2

(2.2)

respectivamente (ver la definición 4 en el Apéndice I), donde 2∆w es el ancho

de la función ventana w(x).

Para que una función sea útil en el análisis espacio-frecuencia espacial, es

necesario que además de w, W sea función ventana. En este caso podemos

definir el centro ko y el radio ∆W de la función W de la misma manera en

que lo hicimos para w.

De aqúı en adelante asumiremos que tanto w como W son funciones ven-

tana (y por lo tanto continuas) con decaimiento rápido en espacio y frecuencia

espacial respectivamente.

Si w es cualquier función ventana tal que xo = 0, la TFV de una señal

analógica f ∈ L2(ℜ) está definida por

Tw(χ,k)(f) =
1√
2π

∫ ∞

−∞

f(x)w∗(x− χ)e−ikxdx ∀χ, k ∈ ℜ, (2.3)

donde w∗(x− χ) se refiere al complejo conjugado de w(x− χ).

Definiendo wχ,k(x) = w(x− χ)eikx, obtenemos

Tw(χ,k)(f) =
1√
2π

∫ ∞

−∞

f(x)w∗
χ,k(x)dx = 〈f, wχ,k〉 (2.4)

Por lo tanto, Tw(χ,k)(f) da la información espectral de f localizada en la ven-

tana en el dominio espacial,

[xo + χ− ∆w, xo + χ+ ∆w] (2.5)

Por la identidad de Parseval (ver la definición 6 en el Apéndice I),

〈f, wχ,k〉 = 〈F,Wχ,k〉 , (2.6)

donde, Wχ,k(ξ) = eikχW (ξ− k)e−iχξ es una ventana en frecuencia con centro

en k + ko y radio ∆W . Por lo tanto, Tw(χ,k)(f) también da la información
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2.1 Transformada wavelet

espectral de f localizada en la ventana del dominio de frecuencias espaciales

[ko + k − ∆W , ko + k + ∆W ]. De esta manera, tenemos una ventana espacio-

frecuencia espacial,

[xo + χ− ∆w, xo + χ+ ∆w] × [ko + k − ∆W , ko + k + ∆W ] (2.7)

centrada en (xo + χ, k + ko) en el plano xk, de ancho 2∆w y altura 2∆W .

El ancho (ancho de la ventana espacial) y el alto (ancho de la ventana en

frecuencias espaciales) son constantes para todos los valores de espacio y

frecuencia espacial y la ventana tiene área constante 4∆w∆W .

Estas últimas consideraciones indican que para obtener un alto grado de

localización en espacio y frecuencia espacial necesitamos elegir una función

ventana con ventanas suficientemente angostas en espacio y frecuencia espa-

cial. No obstante, la siguiente desigualdad llamada principio de incerteza de

Heisenberg impone una cota inferior teórica sobre el área de la ventana de

espacio y frecuencia espacial de cualquier función ventana. Esta cota inferior

es independiente de la función en cuestión.

2.1.3. Principio de incerteza de Heisenberg

El principio de incerteza de Heisenberg impone una cota inferior al pro-

ducto de los errores cuadráticos medios en los que se incurre al medir si-

multáneamente dos parámetros complementarios de una función con respec-

to a la TF. Informalmente, este principio dice que una caracteŕıstica de una

función (frecuencia) y la ubicación de dicha caracteŕıstica (posición donde

se encuentra dicha frecuencia) , no pueden ser medidas simultáneamente con

precisión arbitraria.

Formalmente, si

f ∈ L2(ℜ) ⇒ ‖xf‖2

‖f‖2

‖kF‖2

‖F‖2

≥ 1

2
. (2.8)

Sean w y W funciones ventana. Por otra parte, asumamos sin perder gene-
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ralidad que tanto w como W están centradas en 0. Entonces tenemos,

4∆w∆W =
‖xw‖2

‖w‖2

‖kW‖2

‖W‖2

≥ 2. (2.9)

Puede demostrarse que el signo igual vale si y sólo si

w(x) =
Ceiαx

2
√
πβ

e−
x2

4β , (2.10)

donde β > 0, y α 6= 0 6= C son parámetros.

La TFV Tw(χ,k)(f), cuando la función w asociada es la gaussiana anterior,

es llamada transformada de Gabor (TG). De esta manera, las TG tienen

las ventanas en espacio-frecuencia espacial más angostas dentro de todas las

TFV.

Debido a que la frecuencia espacial de una sinusoide es el número de ciclos

por unidad de longitud, es necesario ser capaz de localizar la información

espectral de alta frecuencia localizada en una porción pequeña de la imagen.

Al mismo tiempo para capturar toda la información de la imagen es necesario

analizar un intervalo relativamente ancho como para identificar las bajas

frecuencias espaciales presentes. En otras palabras, es deseable ser capaz

de ver la señal a escala pequeña para identificar los detalles más chicos,

que corresponden a altas frecuencias espaciales (caracteŕısticas de pequeña

escala), y verla también a escala grande para capturar completamente las

variaciones más graduales que corresponden a componentes espectrales de

baja frecuencia espacial (caracteŕısticas de escala grande). Ya hemos visto que

no podemos reducir el tamaño de la ventana de espacio-frecuencia espacial

más allá del de la ventana de Gabor. Por otro lado, como la TG es una

TFV, su ventana de espacio-frecuencia espacial es ŕıgida y no vaŕıa ni con la

coordenada espacial ni con la frecuencia espacial.

Por lo tanto, debemos modificar la TFV y llevarla a una transformada

fundamentalmente distinta para obtener ventanas espacio-frecuencia espacial

que vaŕıen en tamaño. La única manera en que podemos variar el tamaño de la

ventana espacial para diferentes grados de localización, es variando rećıpro-

camente el tamaño de la ventana en el dominio de frecuencias espaciales,
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de manera de mantener constante el área de la ventana espacio-frecuencia

espacial. Esto significa un compromiso entre localización en espacio y en

frecuencias espaciales. Introducimos, por lo tanto, la transformada wavelet

Integral(TWI).

2.1.4. La transformada wavelet Integral (TWI)

Definimos una transformada wavelet integral en L2(ℜ) de la siguiente

manera:

(Wψf)(a,b) =

∫ ∞

−∞

f(x)ψ∗
a,b(x)dx, (2.11)

donde ψa,b(x) = |a|− 1

2ψ(x−b
a

) con a, b ∈ ℜ, a 6= 0 y ψ ∈ L2(ℜ), además ψ

satisface la condición
∫ ∞

−∞

ψ(x)dx = 0. (2.12)

La función ψ es llamada función wavelet o función madre y las funciones

ψa,b son llamadas wavelets. El operador Wψ denota la transformada wavelet

Integral con respecto a la función wavelet ψ.

Si tanto la función wavelet ψ como su TF, Ψ, son funciones ventana con

centros xo y ko, y radios ∆ψ y ∆Ψ respectivamente, entonces la TWI

(Wψf)(a,b) = |a|− 1

2

∫ ∞

−∞

f(x)ψ∗(
x− b

a
)dx (2.13)

de una señal f ∈ L2(ℜ) la localiza en una ventana en el dominio espacial

dada por [axo + b− a∆ψ, axo + b+ a∆ψ]. Si ϑ(k) = Ψ(k+ ko), entonces, ϑ es

también una función ventana, con centro 0 y radio ∆Ψ. Es más, se cumple

(Wψf)(a,b) = a|a|− 1

2

∫ ∞

−∞

F (k)ϑ∗(k − ko
a

)dk (2.14)

por la identidad de Parseval. Esto significa que Wψ localiza el espectro de f

en una ventana de frecuencia espacial dada por

[

ko − ∆Ψ

a
,
ko + ∆Ψ

a

]

. (2.15)
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Por lo tanto, tenemos una ventana de espacio-frecuencia espacial para ana-

lizar señales analógicas de enerǵıa finita con la ayuda de la TWI Wψ (ver

figura 2.1). Como sólo las frecuencias positivas son de interés, la función

k

k
1

k
2

k
3

k
4

x
4

x
3

x
2

x
1

x

Figura 2.1: Ventanas de espacio-frecuencia espacial de una wavelet

wavelet ψ se elige con ko > 0.

El ancho (tamaño de la ventana espacial) 2a∆ψ de la ventana de espacio-

frecuencia espacial, es inversamente proporcional a la frecuencia central ko

a
,

mientras que la altura (tamaño de la ventana en frecuencias temporales) 2∆Ψ

a

es directamente proporcional a la frecuencia espacial central. Por lo tanto, el

área de la ventana espacio-frecuencia espacial es constante y está dada por

ko

a
2∆Ψ

a

=
ko

2∆Ψ

. (2.16)

Prestemos atención por un momento al problema de la reconstrucción de una

señal analógica de enerǵıa finita, a partir de su TWI, es decir, la inversión

de la TWI. Para que la TW sea inversible, la función wavelet madre debe

satisfacer el criterio de admisibilidad:

∫ ∞

−∞

|Ψ(k)|2
|k| dk <∞. (2.17)

Observación: Si ψ es una wavelet admisible, entonces se cumple la ecua-

ción (2.12).
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2.1.5. Otro enfoque de la transformada wavelet

Presentamos ahora un enfoque heuŕıstico de la TWI que ayuda a escla-

recer su propósito y naturaleza. Consideremos una función ventana [47] φ

que sea suave (es decir, φ ∈ C∞
↓ (ℜ)) (ver la definición 5 en el Apéndice I),

con soporte compacto de manera que Φ sea también una función ventana.

Definamos un operador lineal Aφ : L2(ℜ) → L2(ℜ) de la siguiente manera:

Aφ[f ](x) =

∫ ∞

−∞
f(χ)φ(x− χ)dχ
∫ ∞

−∞
φ(χ)dχ

(2.18)

∀f ∈ L2(ℜ). Este operador es un promedio móvil o un operador de suavi-

zado sobre la función f con respecto a la función de peso φ(x)
∫

∞

−∞
φ(χ)dχ

, donde
∫ ∞

−∞
φ(χ)dχ < ∞. De hecho, sin perder generalidad, podemos asumir que

∫ ∞

−∞
φ(χ)dχ = 1, si se normaliza.

Presentado de esta manera, Aφ es un operador que borronea las carac-

teŕısticas de f a escalas menores que el soporte de la función de peso φ. En

otras palabras, Aφ[f ](x) = (f ⊙ φ)(x) es una versión de f filtrada con un

filtro pasabajos con φ como la respuesta al impulso del filtro pasabajos.

Por medio de dilataciones y contracciones de la función de peso φ se puede

suavizar la función f en mayor o menor grado, respectivamente. Por consi-

guiente, definimos una familia de operadores parametrizados por la variable

de escala a > 0 como sigue:

Aφ[f ](x, a) =

∫ ∞

−∞

f(χ)
1

a
φ(
x− χ

a
)dχ ≡ (f ⊙ φa)(x). (2.19)

Notemos que

∫ ∞

−∞

φa(x)dx =

∫ ∞

−∞

φ(
x

a
)
dx

a
=

∫ ∞

−∞

φ(x)dx = 1. (2.20)

La magnitud de a es proporcional a la cantidad de borroneo de f . De esta

manera, dicho parámetro puede ser pensado como la mı́nima escala relativa

con respecto al soporte de φ a la cual se conservan los detalles (caracteŕısticas)

de f en Aφ[f ](x, a). De hecho, en la medida en que a → 0, φa(x) → δ(x),
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siendo δ(x) la función delta de Dirac centrada en el origen, y por lo tanto,

cuando a→ 0 ⇒ Aφ[f ](x, a) → f(x).

La pérdida de información o de detalle al utilizar la escala a en lugar de

a+ ∆a puede expresarse como la diferencia:

∆φ[f ](x, a) = Aφ[f ](x, a) − Aφ[f ](x, a+ ∆a). (2.21)

Esta diferencia en el detalle para una variación fija ∆a en el parámetro de

escala es menor para valores mayores de a, y mayor para valores menores de

a. De esta manera la pérdida de detalle debida a una variación infinitesimal

en el parámetro de escala a, está dada por:

Dφ[f ](x, a) = ĺım
∆a→0

Aφ[f ](x, a) − Aφ[f ](x, a+ ∆a)
∆a
a

. (2.22)

Como φ tiene soporte compacto, podemos intercambiar el orden de integra-

ción y diferenciación. Por lo tanto,

−a ∂
∂a

(Aφ[f ](x, a)) = −a ∂
∂a

((f ⊙ φa)(x)) =

(

a
∂

∂a
φa ⊙ f

)

(x). (2.23)

Ahora,

−a ∂
∂a

(φa(x)) = −a ∂
∂a

(

1

a
φ(
x

a
)

)

=
1

a

(

φ(
x

a
) +

x

a
φ′(

x

a
)
)

. (2.24)

Definamos ψ(x) = φ(x) + xφ′(x). Entonces,

−a ∂
∂a

(φa(x)) = ψa(x) =
1

a
ψ(
x

a
) (2.25)

y,
∫ ∞

−∞

ψ(x)dx =

∫ ∞

−∞

φ(x)dx+

∫ ∞

−∞

xφ′(x)dx. (2.26)

Por lo tanto,

Dφ[f ](x, a) = (ψa ⊙ f) ≡ Wψ[f ](x, a), (2.27)
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2.1 Transformada wavelet

donde

Wψ[f ](x, a) =

∫ ∞

−∞

f(χ)
1

a
Ψ

(

x− χ

a

)

dχ (2.28)

es la TW de f en la posición x y escala a. Wψ[f ](x, a) es el coeficiente que

mide la intensidad de las caracteŕısticas a escala a y posición x.

2.1.6. La transformada wavelet Discreta

La transformada wavelet continua (TWI) involucra wavelets de la forma

ψa,b(x) = |a|− 1

2ψ(x−b
a

) con a, b ∈ ℜ, a 6= 0 y ψ admisible.

Como ya hemos visto, la TWI, a diferencia de la TF, tiene muy buenas

propiedades de localización en los dominios espacial y de frecuencia espacial.

Es de interés analizar la posibilidad de extraer un subconjunto discreto del

conjunto de funciones

{ψa,b}(a,b)∈ℜ∗×ℜ
(2.29)

que forme una base de L2(ℜ) y herede las propiedades de localización en

espacio y frecuencia espacial de la familia continua. Esto involucra la indivi-

dualización de una grilla apropiada del conjunto ℜ∗ ×ℜ (ℜ∗ = ℜ−{0}) y la

selección de wavelets parametrizadas por los elementos de esta grilla.

En aplicaciones de procesamiento de señales, uno está interesado solamen-

te en frecuencias no negativas. Como el concepto de frecuencia corresponde a

escala de las caracteŕısticas, consideraremos solamente valores positivos del

parámetro de frecuencia espacial (escala) a. Con esta restricción el criterio

de admisibilidad se convierte en

∫ ∞

0

|Ψ(k)|2
|k| dk =

∫ 0

−∞

|Ψ(k)|2
|k| dk <∞. (2.30)

Hemos visto que la wavelet ψa,b está centrada en axo + b en el espacio y el

ancho de su ventana espacial es igual a 2a∆ψ, y Ψa,b está centrada en ko

a
en

frecuencia espacial y el ancho de su ventana de frecuencia espacial es igual a
2∆Ψ

a
. Hagamos la frecuencia k igual a ko

a
. Como a > 0 y ko > 0, k ∈ (0,∞).

Para discretizar la familia continua de wavelets {ψa,b}, debemos primero
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Cap.2 Teoŕıa

particionar el dominio de frecuencias (0,∞) en intervalos como los siguientes:

(0,∞) =
∞
⋃

j=−∞

(

2−j∆Ψ, 2
−j+1∆Ψ

]

. (2.31)

Para una elección particular de parámetros de escala y de traslación, es po-

sible cubrir el dominio espacial y de frecuencias por completo. Esta elección

particular nos lleva a expresar el nuevo conjunto de wavelets de la siguiente

manera:

ψj,l(x) = 2−
j
2ψ(2−jx− lbo),∀j, l ∈ Z. (2.32)

Puede demostrarse que la elección de bo es arbitraria y puede ser reemplazada

por cualquier otro número real reescalando apropiadamente la wavelet madre.

Con el nuevo conjunto discreto de coeficientes wavelet 〈f, ψj,l〉 con j, l ∈ Z
correspondientes a la TW inducida por la función madre ψ no sólo es posible

caracterizar completamente a la función f , sino también es posible recons-

truir cualquier función perteneciente al conjunto L2(ℜ). No es el objetivo del

presente trabajo el tratamiento de la TW como base para un desarrollo, y

por lo tanto no desarrollaremos aqúı este tema en más detalle.

2.1.7. El filtrado espacial y la transformada wavelet

Antes de hacer alguna interpretación de cómo se puede aplicar la TW al

procesado de imágenes, comencemos por analizar la transformada de Fourier.

Para ello, consideremos un ejemplo dado por una cierta función de la posición

f(x) que pueda escribirse de la siguiente manera

f(x) = A× cos(k1x) +B × cos(k2x). (2.33)

La transformada de Fourier de esta función está dada por

F (k) =
A

2
× (δ(k − k1) + δ(k + k1)) +

B

2
× (δ(k − k2) + δ(k + k2)) . (2.34)

En la figura 2.2 vemos algunos gráficos para distintas combinaciones de los

parámetros A, B, k1, y k2. De las figuras 2.2.a) y c) puede verse que cuanto
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2.1 Transformada wavelet

Figura 2.2: Gráficos de la función f(x) para los parámetros k2 = 10k1

y: a)A = B
10 , b)su TF, c)A = 10B, y d) su TF. En las figuras b y d

se ha graficado el factor que acompaña a cada delta de Dirac, y no las
deltas de Dirac en śı mismas.

mayor es una amplitud respecto de la otra, mayor será el parecido de la

función f con el coseno correspondiente. De la misma manera, en las TF,

figuras 2.2.b) y d), podemos ver la importancia relativa de las componentes

correspondientes a las frecuencias espaciales k1 y k2.

Utilizando estos conceptos, se puede manipular la transformada de Fou-

rier de una función modificándola de distintas maneras y reobtener una ver-

sión modificada de la función a través de la transformada inversa de Fourier.

En procesado de imágenes (en este caso la función en cuestión es una fun-

ción de 2 variables espaciales) está técnica es la que se conoce como filtrado

espacial.

Las maneras en que puede modificarse la transformada de Fourier para

realizar el filtrado espacial son variadas pero podemos clasificarlas en modi-

ficaciones del módulo y modificación del argumento complejo de la transfor-

mada de Fourier.

Veamos unos ejemplos para esclarecer estos conceptos. Supongamos que

introducimos modificaciones a la transformada de Fourier de f(x), F (k),
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multiplicándola por una cierta función

Ω(k) =

{

1 k1 < |k| < k2

0 |k| > k2 ∨ |k| < k1

(2.35)

cuyo gráfico se muestra en la figura 2.3. Mediante elecciones adecuadas del

Figura 2.3: Gráfico de la función Ω(k) reescalada mediante el paráme-
tro a.

parámetro a, se pueden obtener productos Ω(ak) × F (k) con ciertas carac-

teŕısticas particulares. Como ejemplo, pueden obtenerse productos como los

de la figura 2.4, donde se anula completamente una de las componentes en

la frecuencia espacial. Al realizar la transformada inversa de Fourier de los

productos de la figura 2.4 se obtienen B cos(k2x) en el caso del producto

representado en la c), y A cos(k1x) la correspondiente a la f). De esta manera

se pueden extraer mediante esta técnica, ciertas componentes de frecuencia

espacial de la función que se está analizando, y eliminar las no deseadas.

La transformada wavelet puede interpretarse como un caso especial de

filtrado espacial. La expresión (Wψf)(a, b) =
∫ ∞

−∞
f(x)ψ∗

a,b(x)dx de dicha

transformada, puede reescribirse en el espacio de Fourier de la siguiente ma-

nera:

(Wψf)(a, b) =
1√
a

∫ ∞

−∞

f(x)ψ∗(
x− b

a
)dx

=
√
a

∫ ∞

−∞

Ψ∗(ak)F (k)ei2πbkdk (2.36)

La ecuación (2.36) es la transformada de Fourier inversa del producto
√
a
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2.1 Transformada wavelet

Figura 2.4: Gráfico de las funciones F (k) (b,e), Ω(ak) (a,d) y pro-
ducto Ω(ak) × F (k) (c,f) para dos valores espećıficos del parámetro
a

Ψ∗(ak) F (k). El integrando, entonces, es una versión modificada de la trans-

formada de Fourier de la función f(x), y por lo tanto (Wψf)(a, b) es una

versión filtrada de ella, con el filtro particular
√
aΨ∗(ak).

De esta expresión se desprende una interpretación distinta de la transfor-

mada wavelet. Para cada valor del parámetro a, la transformada wavelet es

una versión filtrada de la función f(x) donde cada filtro está asociado a un

valor de dicho parámetro. El valor del parámetro modifica el tamaño de la

función filtro, y por lo tanto, para cada valor se obtiene un filtrado asociado

a un conjunto distinto de frecuencias de la función f(x).

En este caso, un poco más complicado que el esbozado en el ejemplo

ilustrado por la figura 2.4, la modificación de la transformada de Fourier

consiste en una modificación no sólo del módulo sino también del argumento

complejo. Este enfoque brinda otra manera de interpretar el significado de la

transformada wavelet.
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2.2. Transformada wavelet en imágenes

Como hemos dicho en la sección 2.1, la transformada wavelet tiene gran

cantidad de aplicaciones en distintas ramas de la ciencia y la ingenieŕıa. Uno

de los campos donde se ha aplicado esta transformada es en el procesado de

imágenes. En este caso, la función a analizar es una función de dos variables

espaciales, que representa la transmitancia de una imagen en cada punto de

un plano.

La transformada wavelet de la función f(x, y) de dos variables puede

escribirse de la siguiente manera

W [f ](ax, ay, bx, by) =
1

√
axay

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞

f(x, y)h∗
(

x− bx
ax

,
y − by
ay

)

dxdy

(2.37)

donde la función

hax,ay ,bx,by(x, y) =
1

√
axay

h

(

x− bx
ax

,
y − by
ay

)

(2.38)

es la denominada función wavelet, o simplemente wavelet, es decir, una ver-

sión dilatada o contráıda, y desplazada de la función madre h(x, y).

Nótese en la ecuación (2.37) que la transformada wavelet en 2D es una

función de cuatro variables: dos que indican los factores de escala en las dos

coordenadas ax y ay, y otras dos, bx y by, que representan los desplazamientos

de la wavelet en las direcciones x e y respectivamente.

Si recordamos la expresión de la operación de correlación, definida para

funciones de dos variables como

(f ⊗ g)(x, y) =

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞

f(ξ, η)g∗(ξ − x, η − y)dξdη, (2.39)

notaremos entonces que la ecuación (2.37) es la correlación entre la función

f(x, y), a analizar, y una versión reescalada de la función wavelet madre

con los parámetros de escala ax y ay. Por lo tanto, la función con la que se
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2.3 Transformada wavelet óptica

está correlacionando puede expresarse como

hax,ay
(x, y) =

1
√
axay

h

(

x

ax
,
y

ay

)

(2.40)

Para obtener la transformada wavelet completa, precisamos conocer el valor

de la función W [f ](ax, ay, bx, by) para todos los valores posibles de ax, ay,

bx y by. Mediante cada correlación de la función f(x, y) con las funciones

de la ecuación (2.40) obtenemos los valores de W [f ](ax, ay, bx, by) para el

par (ax, ay). Por lo tanto para obtener la transformada wavelet completa

asociada a la función madre h(x, y) debeŕıamos realizar tantas correlaciones

como valores posibles de los pares (ax, ay).

Para ciertas aplicaciones, como las que mostraremos en este trabajo, no

es necesario encontrar la transformada wavelet completa de la función a ana-

lizar, sino que nos basta con un pequeño subconjunto de correlaciones para

obtener la información que deseamos. Es decir, nos basta con un subconjunto

de valores de W [f ](ax, ay, bx, by).

El hecho de que la transformada wavelet pueda expresarse como una inte-

gral de correlación sugiere que una implementación de esta operación puede

ser lograda ópticamente. En efecto, existen arquitecturas ópticas conocidas

que permiten obtener la correlación entre dos funciones.

2.3. Transformada wavelet óptica

Como hemos mencionado en la sección 2.2, una manera de realizar la

transformada wavelet ópticamente, es a través de la operación de correla-

ción. Mediante ciertas arquitecturas, es posible realizar la correlación de dos

funciones ópticamente. Una de las ventajas principales de utilizar métodos

ópticos frente a métodos algoŕıtmicos implementados por computadora, es el

tiempo de procesado. La correlación en dos dimensiones es una operación que

requiere realizar una doble integral sobre todo el dominio de la escena, para

cada valor de la función correlación. La posibilidad de realizar esta operación

ópticamente, hace que el tiempo necesario para realizar la correlación sea,

básicamente, lo que demore la luz en recorrer la distancia que hay entre el
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plano de entrada y el de salida del correlador (≈ 10−8s), independientemente

del tamaño de las señales a correlacionar. Comparativamente un algoritmo

computacional suele tardar tiempos del orden del segundo en realizar una

correlación, y dado que estos métodos son en general secuenciales, el tiempo

de cómputo vaŕıa con una potencia de la cantidad de ṕıxeles utilizados para

muestrear las funciones.

Existen dos arquitecturas básicas para realizar la operación de correlación.

Una de ellas es el correlador por transformada conjunta, también conocido

como JTC (del inglés “Joint Transform Correlator”) diseñado por Weaver y

Goodman [48] . En esta arquitectura, donde la operación se obtiene en dos

pasos, las funciones a correlacionar se disponen conjuntamente en el plano

de entrada del correlador, una desplazada respecto de la otra. Mediante una

lente se obtiene la transformada de Fourier del plano conjunto. Se registra

la figura de intensidades de esta transformada de Fourier con algún medio

de registro, como por ejemplo un medio fotográfico o una cámara digital.

Posteriormente, se realiza una segunda transformada de Fourier de esta dis-

tribución de intensidades. En uno de los órdenes difractados en el plano de

salida se obtiene la correlación de las dos funciones de entrada.

Una importante ventaja de esta arquitectura es que la alineación es relati-

vamente sencilla. Esta caracteŕıstica hace de esta arquitectura un dispositivo

robusto, condición necesaria para el montaje en ĺıneas de producción, o ins-

talaciones industriales.

Por otro lado, la gran desventaja de la que adolece esta arquitectura es

que el proceso, necesariamente, debe realizarse en dos pasos. Durante muchos

años esta arquitectura no fue implementable en tiempo real. Recientemente

se han reportado implementaciones basadas en esta arquitectura que me-

diante la incorporación de cristales fotorrefractivos permiten un procesado a

tiempo real [49]. Si bien esto último soluciona una de las mayores desventajas

del JTC, la utilización de elementos fotorrefractivos es una complicación no

menor. Por otra parte, en este tipo de correlador se dificulta el multiplexado

de la información.

La otra arquitectura capaz de realizar la operación de correlación óptica-

mente es el llamado correlador de Vander Lugt [50]. Este dispositivo es un
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correlador a tiempo real, pero su alineación es más cŕıtica. Una ventaja adi-

cional es que permite procesar información múltiple en forma simultánea de

modo relativamente simple, utilizando un adecuado diseño de los filtros. Éste

es el correlador sobre el cual nos hemos basado en esta Tesis. En esta sección

se describen los fundamentos del funcionamiento de esta arquitectura.

2.3.1. Representación óptica de una imagen

Para poder procesar una imagen ópticamente, es necesario, en principio

definir una manera para representar f́ısicamente la función compleja de dos

variables f(x, y). Supongamos que la dirección de propagación del campo

electromagnético, ~k , coincide con el eje z. El campo eléctrico oscilará en un

plano transversal x-y de acuerdo a la ecuación (2.41)

~E(x, y, zo, t) = [Ex(x, y)x̂+ Ey(x, y)ŷ] e
iωt (2.41)

donde zo define la posición de dicho plano. En la figura 2.5 se muestra un

k

E(x,y,z )

y

x

z

zo

o

Figura 2.5: Distribución espacial de campo eléctrico sobre un plano
transversal a la dirección de propagación k.

esquema de la distribución del campo eléctrico en dicho plano transversal.

En la aproximación escalar podemos pensar que un dispositivo que modi-

fica el frente de ondas puede ser representado mediante su función de trans-

mitancia compleja t(x, y). Esta función representa la proporción de amplitud

de campo eléctrico que emerge del dispositivo respecto del campo incidente

sobre el mismo. En lo que sigue asociaremos una transmitancia t(x, y) tanto
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al objeto representado por una imagen, como a los filtros.

Un dispositivo como el citado se esquematiza en la figura 2.6. Puede verse

cómo la interposición de dicho elemento modifica el frente de onda incidente

sobre él.

y

z

zo

k

Figura 2.6: Modificación de un frente de onda plano mediante la
interposición de una transparencia.

2.3.2. Transformada de Fourier óptica

Una propiedad muy útil de las lentes esféricas convergentes, es que permi-

ten implementar en modo sencillo la transformada de Fourier de una imagen.

Esta propiedad es la base del procesado óptico coherente, y puede explicarse

a partir de la teoŕıa escalar de la difracción. Las condiciones bajo las cuales

es válida esta teoŕıa son las siguientes:

1. La abertura difractora debe ser grande comparada con la longitud de

onda.

2. El campo difractado no debe observarse cerca de la abertura.

Con esta aproximación, la ecuación para la difracción por una pantalla plana

es

E(Po) =
1

iλ

∫∫

Σ

E(P1)
exp (ikr01)

r01
cos (n̂ · ~r01)dS, (2.42)

donde Po y P1 son puntos en las pantallas de observación y difractora res-

pectivamente. El vector ~r01 es el vector que une dichos puntos, y n̂ es el
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versor normal a la pantalla difractora, con sentido en la dirección de propa-

gación, como puede observarse en la figura 2.7. La ecuación (2.42) se conoce

como la fórmula de difracción de Rayleigh-Sommerfeld. Esta fórmula es váli-

da asumiendo que la onda incidente es estrictamente monocromática. En la

P

P

1

0

r01

apertura S

n̂

abertura

Figura 2.7: Esquema de una pantalla difractora.

aproximación de Fresnel sobre la ecuación (2.42), se considera que la distancia

z entre la pantalla difractora y el plano de observación es mucho mayor que

el tamaño de la abertura difractora, y que el tamaño de la región de interés

en el plano de observación. Con esta consideración se hacen aproximaciones

sobre la fase, la amplitud y el factor de oblicuidad cos (n̂ · ~r01).
Finalmente, se obtiene la fórmula para la difracción de Fresnel, que se

muestra en la ecuación (2.43)

E(xo, yo) =
exp (ikz)

iλz
exp

(

i
k

2z

(

x2
o + y2

o

)

)

(2.43)

∫∫

Σ

E(x1, y1) exp

(

−ik
z

(xox1 + yoy1)

)

exp

(

i
k

2z

(

x2
1 + y2

1

)

)

dx1dy1,

donde (xo, yo) y (x1, y1) son las coordenadas en el plano de observación y

la pantalla difractora respectivamente. Nótese que exceptuando la segunda

exponencial en el integrando de la ecuación (2.43), y por una fase cuadrática,

el campo en Po es la transformada de Fourier del campo en P1.

El factor de fase cuadrático no tiene mayor importancia debido a que la

magnitud que se mide es la intensidad, a la cual este factor no contribuye.

La segunda exponencial en el integrando puede aproximarse por el valor 1
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siempre y cuando la distancia z sea lo suficientemente grande. Con esta apro-

ximación, conocida como la aproximación de Fraunhofer, la ecuación (2.43)

deviene en la ecuación (2.44).

E(xo, yo) =
exp (ikz)

iλz
exp

(

i
π

λz

(

x2
o + y2

o

)

)

∫∫

Σ

E(x1, y1) exp

(

−i2π
λz

(xox1 + yoy1)

)

dx1dy1, (2.44)

En este caso el campo eléctrico resultante corresponde a la transformada de

Fourier del campo inmediatamente después de atravesar la abertura difrac-

tora, evaluada en las frecuencias espaciales u = x0

λz
y v = y0

λz
.

La distancia z necesaria para poder hacer esta aproximación suele ser muy

grande, por ejemplo para una longitud de onda de 600nm y una abertura de

2,5 cm esta distancia da un valor entre 1000 y 2000 metros para una cota de

error aceptable. A pesar de ello es posible observar la difracción de Fraunhofer

a distancias mucho menores, por ejemplo a través de una lente convergente.

En efecto, una lente esférica convergente contribuye al campo con una fase

cuadrática que compensa la fase cuadrática de la ecuación (2.43). Ésta es la

propiedad transformadora de las lentes, que hemos mencionado al comenzar

este apartado.

En lo que resta de esta sección describiremos en forma cuantitativa la

configuración óptica que hemos empleado en este trabajo, y mediante la cual

es posible obtener la transformada de Fourier de una escena de entrada con

un factor escala regulable.

Consideremos el arreglo de la figura 2.8. En ella se esquematiza un dis-

positivo óptico capaz de realizar la transformada de Fourier de una cierta

transmitancia t(x, y). Notemos que el arreglo de la figura no es el único po-

sible, sin embargo lo hemos elegido pues es parte constitutiva del correlador

convergente que describiremos en la sección siguiente. Por cuestiones de cla-

ridad en la explicación utilizaremos una única variable. La generalización a 2

variables es directa. Una lente convergente puede describirse a través de una
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Fuente

yS

pS

z

s
d

d
0

pL p0 pd

yL y0 yd

Figura 2.8: Configuración convergente para obtener la transformada
de Fourier ópticamente.

función transmitancia dada por la siguiente expresión:

tL(x, y) = P (x, y) exp (ikn∆o) exp

(

−i k
2f

(

x2 + y2
)

)

, (2.45)

donde ∆o es el mayor espesor de la lente, y f es su distancia focal. En esta

expresión, la función P (x, y) es la denominada función pupila, y es el factor

que considera la dimensión finita de la lente, y las posibles aberraciones. El

segundo factor de la ecuación (2.45) es una fase global constante. Finalmente

el último factor es una fase cuadrática negativa. Notemos que la interposición

de una lente contrarresta el factor cuadrático de la ecuación (2.43) tal como

mencionamos previamente.

Con el objetivo de hallar la distribución de campo en la pantalla de ob-

servación πd debemos realizar tres propagaciones consecutivas utilizando la

ecuación (2.43). La primera de ellas es la propagación de la onda electro-

magnética desde la fuente puntual hasta la lente. Hemos puesto el origen de

la coordenada z en la lente, por lo tanto la posición de la fuente puntual viene

dada por la coordenada z = −S. Representamos la fuente puntual centrada

en el eje óptico del sistema mediante una función delta de Dirac δ(xS), por
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lo tanto, el campo que se obtiene antes de atravesar la lente viene dado por

E(x−L) =
exp (−ikS)√

iλS
exp

(

−ik x
2
L

2S

)

∫ ∞

−∞

δ(xS) exp

(

−ik x
2
S

2S

)

exp
(

ik
xSxL
S

)

dx

=
exp (−ikS)√

iλS
exp

(

−ik x
2
L

2S

)

(2.46)

Inmediatamente después de atravesar la lente el campo viene dado por

EL(x+
L) =

exp (−ikS)√
iλS

exp

(

−ik x
2
L

2S

)

P (xL) exp

(

−ikx
2
L

2f

)

(2.47)

Reemplazando xL en la función pupila por xod/d0 y calculando el campo en

πo, inmediatamente antes del objeto, se obtiene

E−
o (xo) =

exp (ik(d− do − S))

iλ
√

(d− do)S
exp

(

ik
x2
o

2(d− do)

)

P (
xod

do
)

∫ ∞

−∞

exp

(

−ik x
2
L

2S

)

exp

(

−ikx
2
L

2f

)

exp

(

ik
x2
L

2(d− do)

)

exp

(

−ik xLxo
d− do

)

dxL (2.48)

cuya integral puede resolverse definiendo los valores

a ≡ k

2

(

1

d− do
− 1

S
− 1

f

)

; b ≡ k
xo

d− do
. (2.49)

Luego del cálculo, el campo inmediatamente detrás del objeto estará dado

por

E(x+
o ) =

√

f

λ [Sf − (d− do)(f + S)]
exp

(

ik(d− do − s) − i
π

4

)

exp

(

ik
x2
o

2(d− do)

)

P

(

xod

do

)

t(xo) exp

(

−i b
2

4a

)

= A exp

(

ik
x2
o

2(d− do)

)

P

(

xod

do

)

t(xo) exp

(

−i b
2

4a

)

, (2.50)
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donde se ha definido

A ≡
√

f

λ [Sf − (d− do)(f + S)]
exp

(

ik(d− do − s) − i
π

4

)

(2.51)

Finalmente queda por calcular la expresión del campo a distancia d de la lente

y hallar para qué valor de la misma se obtiene la transformada de Fourier

del objeto. En el punto xd, entonces, el campo estará dado por

E(xd) = A
exp (ikdo)√

iλdo
exp

(

ik
x2
d

2do

)

(2.52)

∫ ∞

−∞

dxot(xo)P

(

xod

do

)

exp

(

−ixdxo
do

)

exp

(

i
k

2
x2
oB

)

,

donde la cantidad B está definida por

B ≡ 1

d− do
+

1

d
− Sf

(Sf − fd+ fdo − Sd+ Sdo)(d− do)
(2.53)

Tomaremos d como la distancia desde el objeto al plano conjugado de la

fuente πd de acuerdo a la figura 2.8. En este caso, la ley de Gauss establece

la relación

− 1

S
+

1

d
=

1

f
(2.54)

Utilizando la ecuación (2.54), se deduce que la cantidad B definida en ecua-

ción (2.53) es nula, anulándose el argumento de la exponencial que contiene

el factor x2
o. De esta manera, en el plano πd, el campo resultante correspon-

de a la transformada de Fourier del objeto por la función pupila proyectada

sobre dicho plano.

Asumiendo una lente libre de aberraciones y cuyo tamaño no limita el ta-

maño de la pupila del sistema, el campo en dos dimensiones queda expresado

de la siguiente forma

E(xd, yd) =
f exp

(

ik(d− S) − iπ
4

)

iλ2 [sf − (d− do)(S + f)]
exp

(

ik
x2
d + y2

d

2do

)

∫∫ ∞

−∞

t(xo, yo) exp

(

−i2πxdxo + ydyo
λdo

)

dxodyo (2.55)
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donde pueden definirse las frecuencias espaciales u = xd

λdo
y v = yd

λdo
. Con esta

definición, se pone en evidencia que la escala de la transformada de Fourier

de t(x, y) se puede modificar mediante la elección de la distancia do entre el

objeto y el plano transformado πd.

2.3.3. El correlador convergente

F
u
e
n
te

z

s d

do

t H*L1 L2

Figura 2.9: Esquema del correlador convergente.

Consideremos el esquema de la figura 2.9. El dispositivo corresponde al

denominado correlador convergente. La lente L1 realiza la transformada de

Fourier de la señal representada por la transparencia t(x, y) de la manera

descripta en la sección anterior. En el plano donde se obtiene la transformada

de Fourier, se dispone una segunda transparencia H∗(xd, yd) que modifica la

transformada de manera tal que el campo eléctrico después de que la onda

atraviesa la segunda transparencia viene dado por

E+(xd, yd) = T (xd, yd)H
∗(xd, yd) (2.56)

donde T (xd, yd) es la transformada de Fourier de la transparencia de entrada.

La lente L2 realiza una segunda transformada de Fourier de manera similar

a la que se realiza en la primera etapa del correlador, obteniéndose en el

plano de salida la transformada inversa de Fourier del campo descripto por la

ecuación (2.56). Nótese que realizar una transformada de Fourier es idéntico

a realizar la transformada inversa de Fourier y evaluar el resultado en la

variable cambiada de signo, como se muestra para una función de una variable
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2.3 Transformada wavelet óptica

en la ecuación (2.57).

F [f ](−k) =

∫ ∞

−∞

f(x) exp (−i2π(−k)x)dx

=

∫ ∞

−∞

f(x) exp (i2πkx)dx = F−1[f ](k), (2.57)

donde el operador F [ ] denota la transformada de Fourier, y F−1[ ] la trans-

formada inversa. Notemos que en los primeros dos miembros de la ecua-

ción (2.57), x y k son las variables correspondientes a los dominios espacial y

de frecuencias respectivamente, mientras que en los últimos dos, x correspon-

de al dominio de frecuencias y k corresponde al espacial. Por lo tanto, para

observar la transformada inversa de Fourier es necesario cambiar el sistema

de coordenadas de observación (xc,yc) por (−xc,−yc). En el plano final del

correlador se obtiene, como hemos dicho, la transformada inversa de Fourier

del campo en la ecuación (2.56). El resultado de la ecuación (2.58), conocido

como teorema de la convolución, muestra que un producto de convolución

puede calcularse como la transformada inversa de Fourier del producto de

las transformadas de Fourier de los factores de la convolución.

f ⊙ h = F−1[F (k)H(k)], (2.58)

donde F (k) y H(k) son las transformadas de Fourier de f(x) y h(x) respec-

tivamente. Utilizando este resultado y una propiedad de la correlación y la

convolución, la transformada inversa de Fourier de la ecuación (2.56) conduce

a la ecuación (2.59),

E(xf , yf ) = f(xo, yo) ⊙ h∗(−xo,−yo) = f(xo, yo) ⊗ h(xo, yo) (2.59)

donde h = F−1[H]. La ecuación (2.59) representa al campo en el plano final o

plano de correlación. Por lo tanto, en el plano final del procesador se obtiene

la correlación entre la entrada f(xo, yo) y la función h(xo, yo).

Utilizando este método, es posible realizar la transformada wavelet de

una determinada escena de entrada, mediante el diseño de un banco ade-

cuado de filtros. Recordemos lo dicho en la sección 2.2. En dicha sección se
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mencionó que la transformada wavelet de una señal de dos variables puede

obtenerse mediante la realización de un conjunto de correlaciones con versio-

nes reescaladas (2.40) de la función wavelet madre. De esta manera, el banco

de filtros a diseñar debe estar formado por los complejos conjugados de las

transformadas de Fourier de la funciones descriptas en la ecuación (2.40).

2.3.4. La f́ısica del reconocimiento de formas

Un ejemplo de la utilización del correlador convergente es la aplicación

al reconocimiento de formas. Varias técnicas de reconocimiento de formas

están basadas en la operación de correlación. Para reconocer si una forma

dada está presente en una escena se busca la función de correlación. Esta

será máxima cuando se trate de la autocorrelación. Podemos definir esta

función basándonos en la ecuación (2.39) de la siguiente manera

(f ⊗ f)(x, y) =

∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞

f(ξ, η)f ∗(ξ − x, η − y)dξdη (2.60)

La caracteŕıstica fundamental de esta operación es que da como resultado un

alto valor en el origen de coordenadas y valores relativamente despreciables

en el resto del plano. A modo de ejemplo mostramos una función arbitraria

y su autocorrelación en la figura 2.10. El valor en el centro de la correlación

a) b) c)

Figura 2.10: La autocorrelación como herramienta de reconocimien-
to. a) Función de entrada; b) Autocorrelación; c) Perfil de la autoco-
rrelación.

indica el grado de similitud entre los factores de la correlación. El pico de
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2.3 Transformada wavelet óptica

correlación es tanto más alto cuanto mayor es la similitud entre las funciones

correlacionadas.

La autocorrelación nos da un ejemplo útil para comprender el sentido f́ısi-

co de un correlador basado en la arquitectura de Vander Lugt. Para realizar

una autocorrelación como la de la figura 2.10 debemos utilizar un filtro con la

distribución espacial F ∗(u, v) tal que F (u, v) = F [f(x, y)], donde f(x, y) es

la función de entrada. Al ubicar la función f(x, y) en el plano de entrada, en

el plano de Fourier se obtiene una distribución de campo óptico proporcional

a F (u, v), que al atravesar el filtro F ∗(u, v) se convierte en |F (u, v)|2. Esta

distribución tiene fase constante y es por lo tanto una onda plana con una

cierta distribución de amplitud. Esta onda plana se propaga hasta la segunda

lente, la cual enfoca la luz formando un intenso pico de correlación como se

esquematiza en la figura 2.11. Podemos interpretar que el filtrado espacial en

este caso particular consiste en compensar la curvatura de la onda incidente.

Si el filtro no estuviese adaptado a la escena de entrada, la fase de la onda

y

z

zo

k

Figura 2.11: Interpretación f́ısica de la autocorrelación

no se compensaŕıa en el plano de Fourier, por lo tanto el campo después de

este plano no seŕıa una onda plana y la segunda lente no enfocaŕıa toda la

enerǵıa en un punto y no apareceŕıa el punto de correlación. En este caso, el

sistema no reconoceŕıa a la escena de entrada.
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Caṕıtulo 3

Dispositivo experimental

En esta Tesis se desarrollaron y estudiaron un conjunto de métodos basa-

dos en la arquitectura para correlación óptica de Vander Lugt. En particular

hemos trabajado con una configuración convergente, dada su versatilidad en

cuanto al manejo de la escala en la transformada de Fourier. Hemos utilizado,

en la mayor parte de las aplicaciones, filtros modulados mayormente en fase

con el objeto de maximizar la eficiencia de difracción del sistema.

En el caṕıtulo 4, mostraremos un método para construir filtros para reco-

nocimiento de imágenes basados en la transformada wavelet. En esta aplica-

ción hemos utilizado la arquitectura convergente mencionada previamente,

utilizando un filtro construido totalmente en fase. En cuanto a extracción

de caracteŕısticas, hemos presentado un método para detección de esquinas

invariante a rotaciones. En la sección 5.3 mostramos el desarrollo de un filtro

diseñado totalmente en fase que se utiliza en un correlador convergente como

el mencionado. De la misma manera, el procesado multiresolución localizado

espacialmente, que presentamos en el caṕıtulo 6 utiliza este dispositivo con

doble pasaje, y por lo tanto la eficiencia de difracción del mismo juega un pa-

pel fundamental. En este caso, también hemos utilizado un filtro totalmente

modulado en fase.

En aplicaciones donde la eficiencia no es prioritaria pero el diseño del

filtro lo amerita, hemos utilizado una combinación de un filtro de fase, con

una máscara binaria. Este es el caso del detector omnidireccional de bordes de
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Cap.3 Dispositivo experimental

la sección 5.1 y el detector de bordes robusto al desenfoque de la sección 5.2.

En estas aplicaciones hemos empleado la arquitectura convergente con un

diseño de filtro mixto de fase y amplitud.

Por ser una arquitectura en la que se basan los sistemas propuestos, de-

dicamos este caṕıtulo a detallar los métodos de alineación utilizados para

este arreglo experimental. En la sección 3.1 se presenta el arreglo experimen-

tal básico del correlador convergente. En el apartado 3.1.1 describiremos el

dispositivo de doble pasaje utilizado para análisis multiresolución localizado

espacialmente.

Finalmente, en las secciones 3.2 y 3.3 se presentan las técnicas utilizadas

para alinear los dispositivos presentados en esta Tesis.

3.1. Correlador convergente

Se utilizó un correlador de tipo Vander Lugt en configuración convergente

como el que se esquematiza en la figura 3.1 Un láser de Argón (Melles Griot

CCD

Filtro
de color

L2

LR1

LR2

P1

P2

SLM1

SLM2

P3

P4

LR3

LR4

Expansor
de haz

Laser Ar

L1

PC

Video
proyector

Figura 3.1: Esquema del correlador de Vander Lugt en disposición
convergente. Un láser de Argón es expandido y filtrado mediante un
expansor de haz. Un filtro de color selecciona la linea de λ = 458 nm
del láser. Los polarizadores P1 a P4 y las láminas retardadoras LR1

a LR4 configuran las pantallas de cristal ĺıquido SLM1 y SLM2 para
modular amplitud o fase. Ambas pantallas son manejadas a través de
un video proyector y una PC. Las lentes L1 y L2 realizan la primera y
segunda transformada de Fourier respectivamente. La imagen de salida
es adquirida por una cámara CCD.
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3.1 Correlador convergente

modelo IMA102025ALS) es expandido y filtrado con el fin de disminuir el

ruido coherente. El primer conjunto de polarizadores y láminas retardadoras

P1, LR1, P2 y LR2 establece el estado de polarización necesario para que la

primera pantalla de cristal ĺıquido SLM1 module la luz incidente en amplitud

[51]. En dicha pantalla se representa la escena a analizar. La lente L1 es la

responsable de la obtención de la transformada de Fourier de la escena en el

plano de Fourier donde se ubica la segunda pantalla de cristal ĺıquido SLM2.

Los elementos P3,LR3, LR4 y P4, configuran la segunda pantalla en modo

mayormente de fase (la calibración se muestra en el apéndice II). En esta

última se representa el filtro y, como efecto, a la salida de esta pantalla se

obtiene el producto de la función que representa el filtro y la TF de la escena.

Una segunda lente realiza la transformada inversa de Fourier de este producto

que se obtiene en el plano donde se ubica la cámara CCD, (Sony Modelo

XC-75). Para seleccionar una sola de las longitudes de ondas emitidas por

el láser se interpone un filtro interferencial de 457nm inmediatamente antes

de la cámara. Notemos que las pantallas de cristal ĺıquido fueron calibradas

con esta longitud de onda, que es aquella para la cual se obtiene la mayor

modulación en fase.

Las pantallas de cristal ĺıquido y la electrónica que las maneja fueron

extráıdas de un video-proyector (Proxima Desktop Projector 5100) que fue

adaptado para manejarse mediante un software ejecutable desde una PC.

La pantalla SLM1 es la utilizada originalmente en el video-proyector para

el color verde, mientras que la SLM2 es una pantalla con caracteŕısticas

similares (SONY) para el color rojo. La intensidad de luz medida por la

cámara CCD es adquirida mediante un software para PC.

Es importante notar que la arquitectura que se ha descripto es una arqui-

tectura básica que en las distintas aplicaciones ha tenido variaciones con el

objeto de mejorar alguna caracteŕıstica del sistema. Por ejemplo, para redu-

cir el efecto de las aberraciones y el ruido coherente introducidos por el filtro

interferométrico de color, el primer polarizador y la primera lámina retarda-

dora, se ha ubicado estos elementos antes del expansor de haz. El efecto de

esta medida es doble: por un lado el ruido speckle producido por impurezas

en estos elementos es eliminado por el filtrado espacial del expansor. Por
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Cap.3 Dispositivo experimental

otro lado, debido a que el haz sin expandir tiene una cintura reducida, el

área iluminada de los elementos mencionados es pequeña y por lo tanto las

aberraciones provocadas al frente de onda son menores.

Nótese también, que si bien el correlador de Vander Lugt es una arqui-

tectura donde la alineación es cŕıtica, con la disposición que se propone es

posible operar el dispositivo sin necesidad de modificar la alineación cada

vez. El hecho de utilizar moduladores espaciales y cámaras CCD controlados

por computadora permite manipular la información de entrada y salida del

dispositivo sin necesidad de procedimientos mecánicos que podŕıan modificar

la alineación. Los procedimientos de alineación, si bien no son sencillos, se

hacen una única vez.

En la figura 3.2 se muestra una fotograf́ıa del dispositivo experimental

donde se indican los elementos utilizados. Nótese que en dicha fotograf́ıa se

reproducen sólo las partes del dispositivo que contienen componentes ópticos

o electrónicos, con el objeto de presentarlos en una escala adecuada.

3.1.1. Correlador de doble pasaje

El el caṕıtulo 6 presentaremos un método diseñado para realizar análisis

multiresolución localizado espacialmente. Para implementar este método se

utiliza un arreglo experimental con base en el correlador descripto al comienzo

de esta sección, pero haciéndolo funcionar en ambos sentidos de propagación

de la luz. En este apartado nos centraremos en los detalles experimentales del

dispositivo necesario para realizar la correlación a doble pasaje. Los detalles

del método multiresolución localizado espacialmente serán explicados en el

caṕıtulo 6. En la figura 3.3 se muestra un esquema del dispositivo propuesto.

Como puede observarse, el sistema está basado en el arreglo de la figura 3.1.

La luz de un láser de Argón enfocada y filtrada antes de la lente L1 es la fuen-

te del dispositivo. La escena y el filtro de Fourier se representan en pantallas

de cristal ĺıquido, que pueden ser moduladas en amplitud o fase en cada caso

de acuerdo a la configuración de ángulos de las láminas retardadoras y pola-

rizadores, como se describió al comienzo de esta sección. El pasaje de la luz

hasta el espejo E1 se realiza, por lo tanto, según lo explicado anteriormente.
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Figura 3.2: Fotograf́ıa del dispositivo esperimental. Se ha omitido la
zona central del dispositivo para una mayor claridad.
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CCD
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Video
proyector PC

Láser
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Figura 3.3: Esquema del correlador de doble pasaje.

En este plano se ubica una máscara binaria en contacto con el espejo, con los

fines que se describirán en el caṕıtulo correspondiente. Luego de la reflexión

en el espejo E1 el sistema debe comportarse como un correlador, de manera

análoga al primer paso. Es por esto que la lente L2 y el espejo E1 deben ubi-

carse de manera que la distribución del campo, al pasar por segunda vez a

través del filtro, tenga la distribución de amplitud correspondiente a la figura

de difracción de Fraunhofer y con el aumento adecuado. Para lograr esto, L2

se ubica a una distancia axial del filtro que es igual a su distancia focal, y E1

se ubica en el plano imagen de la escena. El filtro está ubicado en el plano

conjugado de la fuente, y al disponer L2 de esta manera, la nueva imagen de

la fuente se obtiene en el infinito. Por lo tanto, después de la reflexión en E1

la luz vuelve a formar imagen de la fuente en el filtro, obteniéndose de esta

manera el efecto deseado. Después de atravesar el filtro, la luz es desviada

por el divisor de haz DH y el espejo E2 para formar imagen de la segunda

correlación sobre la cámara CCD. Debido a que el segundo pasaje de la luz

por el correlador tiene una relación de aumentos inversa a la del primer pa-

so, la imagen obtenida tendŕıa las mismas dimensiones del objeto. Como el

arreglo de detectores de la cámara es, en general, más pequeño que el objeto,

se introduce una lente L3 que forma la imagen de salida del sistema con el

aumento adecuado en la cámara CCD. En el apartado 3.3 se describen las

técnicas utilizadas para alinear este dispositivo.
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3.2 Técnicas de alineación

3.2. Técnicas de alineación

Como hemos mencionado en la sección anterior, el correlador de Vander

Lugt es una arquitectura cuya alineación es cŕıtica, ya que la señal de correla-

ción puede perderse totalmente para pequeñas desviaciones de las distancias

y ángulos esquematizados en la figura 3.4. El funcionamiento de este tipo de

correlador es muy sensible al ajuste de la posición y la escala del filtro con

respecto a la transformada de Fourier de la escena. Por lo tanto, el ajuste

de la posición del filtro en el plano de Fourier, el centrado del mismo en el

eje óptico, la alineación azimutal de sus ejes, y el ajuste del tamaño con la

transformada de Fourier de la escena, son tareas que deben realizarse.

En la presente sección presentamos una serie de pruebas basadas en el

análisis de frecuencias que permiten alinear con precisión los diferentes ele-

mentos del correlador convergente basado en pantallas de cristal ĺıquido [52].

Estas pruebas son útiles en el momento de montaje del correlador, y a la

vez sirven para detectar cualquier desalineación del sistema y corregirla. To-

das estas pruebas están basadas en la interpretación de los efectos de alguna

desalineación en el plano de correlación. De esta manera, el alineado puede

realizarse sin la necesidad de dispositivos de control adicionales.

En la figura 3.4 se muestra un esquema del correlador convergente donde

se indican los desplazamientos necesarios de sus componentes para alinearlo.

En lo que sigue describiremos las técnicas asociadas a la alineación de acuer-

do a los desplazamientos indicados en la figura 3.4. En el apartado 3.2.1

describiremos el ajuste de la posición Z del filtro. El alineado de la segunda

pantalla en el eje óptico se describe en el apartado 3.2.2, mientras que en

3.2.3 explicamos la técnica de ajuste azimutal de la escena respecto del filtro.

A continuación explicaremos las pruebas necesarias para adecuar el tamaño

de la TF de la escena al del filtro.

3.2.1. Enfoque fino de la TF de la escena en el filtro

Todas las pruebas que se utilizaron en el alineado están basadas en la

observación del plano de correlación, donde se forma la imagen filtrada de

la escena de entrada. La intensidad en el plano de correlación es capturada
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L1
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C

SLM2

SLM1

Figura 3.4: Esquema del correlador de Vander Lugt en disposición
convergente, donde se indican los desplazamientos necesarios para la
alineación.

por la cámara CCD que se muestra en la figura 3.1, de manera que el primer

paso es ubicar la cámara en este plano. Esto puede realizarse ubicando una

escena de prueba en la primer pantalla SLM1 y un valor de fase constante

en SLM2.

El siguiente paso es ubicar la pantalla correspondiente al filtro en el plano

conjugado S ′ de la fuente S, dónde se obtiene la TF de la escena (ver figu-

ra 3.5). La prueba consiste en ubicar una función constante en SLM1 y una

z

s’

d C

(x’,y’)(u,v)(u’,v’)

SLM2SLM1

(x,y)

S

S’

Figura 3.5: Posicionamiento axial del filtro.

ĺınea recta de fase π en un fondo de valor 0 sobre SLM2. En el plano donde

se ubica la segunda pantalla, la amplitud será la de una onda esférica con-

vergente, que se enfoca en s′, multiplicada por la función representada en

SLM2. La distribución de amplitud compleja incidente en SLM2 es un haz
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esférico centrado en s′ que puede describirse según

Aesf (u
′, v′) = Ao exp

(

+i
k

2d
(u′2 + v′2)

)

(3.1)

donde k = 2π/λ , d es la distancia entre el plano S ′ y el filtro, (u′,v′) son las

coordenadas en SLM2, y Ao es una constante.

La función representada en el filtro toma un valor uniforme en todos los

puntos excepto donde u′ = 0. En estos puntos se introduce un desplazamiento

de π radianes en la fase, que es equivalente a invertir el signo de la amplitud.

Entonces, la amplitud compleja detrás de SLM2 puede escribirse como

ASLM2(u
′, v′) = Ao(1 − 2δ(u′)) exp

(

+i
k

2d
(u′2 + v′2)

)

(3.2)

donde δ representa la distribución de Dirac.

La propagación de esta distribución hasta el plano S ′ es la transformada

de Fourier de (3.2) multiplicada por un factor de fase cuadrático, y está dada

por la siguiente distribución de amplitud

AS′(u, v) = A1 [δ(u)δ(v) − 2coδ(v)] exp

(

−i k
2d

(u2 + v2)

)

(3.3)

donde co es una constante en el plano (u,v). Como esta expresión es válida

donde u2 + v2 ≪ d/k , es una buena aproximación en la parte central de S ′,

donde la amplitud es distinta de cero. La amplitud en el plano de correlación

C es la transformada de Fourier de la distribución de luz en S ′, multiplicada

por un factor de fase cuadrático, esto es,

AC(x′, y′) = A2 exp

(

+i
k

2dC
(x′2 + y′2)

) [

c1 − c2 exp

(

+i
kd

2d2
F

x′2
)]

(3.4)

donde A2, dC , c1, c2 y dF son factores que no dependen de x′ ni de y′.

El factor de fase cuadrático no tiene efecto sobre la intensidad medida,

que es el cuadrado de la amplitud. La intensidad en el plano de correlación
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es

I(x′, y′) = Io

[

b1 − b2 cos

(

kd

2d2
F

x′2
)]

(3.5)

donde Io, b1 y b2 son constantes. La ecuación (3.5) indica la presencia de

franjas en el plano de correlación que son perpendiculares al eje x′, y cuyo

ancho decrece con el cuadrado de x′. Estas franjas son tanto más anchas

cuanto más pequeño es d. Cuando el filtro se ubica en S ′, es decir, cuando

d = 0, las franjas son infinitamente anchas, esto es, una constante. En la

a) b) c) d)

1 pixel

p

0

Figura 3.6: Simulación numérica de la prueba de enfoque del filtro. a)
Filtro implementado, Simulaciones numéricas del plano de correlación
para distintas distancias de desenfoque. De b) a d) la distancia de
desenfoque disminuye.

figura 3.6 mostramos el filtro implementado (a), y simulaciones del plano de

correlación para posiciones del filtro lejanas al foco (b), cercanas al foco (c),

y en foco (d), donde las franjas han desaparecido. Podemos ver que para

una dada posición del filtro, aparecen franjas de interferencia en el plano de

correlación. Cuando el filtro es desplazado, el ancho de las franjas cambia,

por lo tanto el procedimiento consiste en desplazar el filtro hasta que las

franjas en el plano de correlación se transformen en una constante.

3.2.2. Centrado del filtro en el eje óptico

Las siguientes técnicas están basadas en la interpretación de la imagen

filtrada de redes de difracción, cuando se invierte el signo de alguno de los

órdenes de la figura de difracción. Para explicar este efecto consideremos una

red periódica de amplitud como la que se muestra en la figura 3.7(a). La
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3.2 Técnicas de alineación

distribución de amplitud puede ser descripta como

A(x, y) =
1

2
+

1

2
cos (ax) (3.6)

La transformada de Fourier de esta red (figura 3.7(a)) tiene tres picos. En

este caso, todos ellos tienen la misma fase. Si la fase de los dos picos (órdenes

+1 y -1) se desfasa φ+ y φ− respectivamente, la intensidad en la imagen

reconstruida es

I(x′, y′) =
1

4

[

1 + 2 cos (φ) cos (ax′ +
∆φ

2
) + cos 2(ax′ +

∆φ

2
)

]

(3.7)

donde φ = (φ+ + φ−)/2 y ∆φ = (φ+ − φ−)/2.

Los dos casos más interesantes para nosotros ocurren cuando sólo uno de

los órdenes fundamentales de la red es invertido (φ+ = π y φ− = 0), y cuando

los dos son invertidos respecto al orden central (φ+ = π y φ− = π). En el

caso en el que sólo uno de los órdenes fundamentales es invertido, se produce

un desplazamiento de un cuarto de onda en la imagen reconstruida, como se

muestra en la simulación de la figura 3.7(b). En el caso en que se invierten los

dos órdenes fundamentales simultáneamente, se produce una inversión en el

contraste de amplitud (figura 3.7(c)). Notemos que desfasar ambos órdenes

fundamentales, es lo mismo que desfasar el orden central.

De esta manera es posible controlar la posición del centro del filtro, ubi-

cando en él una fase de π radianes y observando una eventual inversión

en el contraste de amplitud en la versión filtrada de la escena de entrada.

Teniendo en cuenta estos conceptos, describiremos la técnica asociada al pro-

ceso de centrado del filtro en el eje óptico del correlador. La técnica para el

centrado del filtro puede realizarse en dos pasos. Primero se alinea según una

coordenada, y luego según la otra.

Para detectar cuando el filtro está bien alineado en la dirección x, se ubica

la imagen de la figura 3.8(a) en la pantalla de entrada. La misma consiste en

una serie de redes binarias cuadradas con diferentes peŕıodos en la dirección

x, lo cual establece una relación 1 a 1 entre las partes de la escena y las zonas

de la transformada de Fourier. La transformada de Fourier de una red binaria
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Figura 3.7: Efecto de la inversión de los ordenes de difracción: a) Red
cosenoidal original, b) Efecto provocado por el desfasaje de un orden
fundamental, c) Inversión de contraste como efecto de la inversión del
orden cero.

orientada verticalmente da una figura orientada en la dirección horizontal,

pasando a través del centro de coordenadas. Esta figura consiste en un con-

junto de máximos que están separados una distancia que es inversamente

proporcional al peŕıodo de la red. Cuanto más pequeño sea el peŕıodo de la

red, mayor será la distancia de separación entre órdenes. Con excepción del

orden cero, los órdenes más intensos son el +1 y el -1 (si las redes fueran

senoidales, sólo apareceŕıan los órdenes 0, +1 y -1, como se muestra en la

figura 3.7). Si se desfasa el orden -1 en π radianes, entonces la red será des-

plazada un cuarto de peŕıodo (como se muestra en la figura 3.7 b). Notemos

que este desplazamiento no será tan claro para redes binarias como para el

caso senoidal, debido a que los órdenes superiores no se han modificado. Si la

escena de entrada contiene varias redes de difracción orientadas verticalmen-

te, como en la figura 3.8(a), cada una de ellas contribuirá con un conjunto

distinto de ordenes de difracción en la dirección horizontal, y pasando por el

centro de coordenadas. La separación de cada conjunto es proporcional a la

inversa del peŕıodo de la red correspondiente. En la figura 3.8(b) se represen-

ta la magnitud al cuadrado de la transformada de Fourier de esta escena. En

esta figura podemos observar órdenes de difracción muy intensos que corres-

ponden a los órdenes ±1 de cada red. Entonces, si alteramos sólo alguno de

estos órdenes ±1 de difracción, sólo una red de la escena de entrada será al-
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c
d

a) b)

c) d) e)

Figura 3.8: Centrado del filtro: a) Escena de entrada, b) Magnitud
al cuadrado de la transformada de Fourier de la escena, (c, d) imáge-
nes de la escena centrada para dos posiciones descentradas del filtro,
e) imagen de la escena filtrada cuando el filtro está centrado en la
coordenada horizontal.

terada. Correspondientemente, en la imagen reconstruida, sólo la región que

contiene esta red será modificada.

En el filtro ubicamos una ĺınea centrada en la dirección vertical de la pan-

talla correspondiente al filtro, con fase π sobre un fondo de fase 0. Cuando la

ĺınea de fase π se ubica sobre un orden de una sola red, se invierte su signo y

produce un desfasaje de una componente de Fourier de la red binaria. Este

desfasaje produce, a su vez, una distorsión de la imagen de la red de prueba

en el plano de correlación, que es claramente perceptible si el orden afectado

es uno de los órdenes fundamentales. Las otras redes de la escena no se ven

afectadas pues tienen sus órdenes fundamentales en lugares distintos de la

transformada de Fourier de la escena de entrada. A medida que la ĺınea de
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fase se acerca al eje óptico, el orden afectado corresponde a una red de más

baja frecuencia. Este efecto se muestra en las simulaciones numéricas de las

figuras 3.8(c) y 3.8(d). Las flechas indican la red que es afectada. Cuando la

ĺınea de fase π pasa sobre el máximo identificado como C en la figura 3.8(b),

se obtiene la imagen reconstruida que se muestra en la figura 3.8(c). De la

misma manera, la figura 3.8(d) corresponde a la situación en la que dicha

ĺınea coincide con el máximo marcado con d en figura 3.8(b). La figura 3.8(d)

corresponde a redes de menor frecuencia espacial que la figura 3.8(c), y con-

secuentemente, la ĺınea de fase está más cercana al centro. Cuando la ĺınea

dispuesta en el filtro cruza el eje óptico, invierte el signo del orden cero de

todas las redes de la escena. Esto produce la inversión de contraste de to-

das las componentes de Fourier de todas las redes, y por lo tanto, la imagen

completa es invertida como se muestra en la simulación numérica de la fi-

gura 3.8(e). Comparando las figuras 3.8(a) y (e), podemos ver que las zonas

claras en la escena se convierten en zonas oscuras en la imagen reconstruida,

y viceversa.

Una vez que el filtro ha sido centrado en la dirección horizontal, se puede

utilizar la misma escena y el mismo filtro rotados 90◦ para centrar el filtro

en la dirección vertical. Algunas veces, dependiendo del montaje del dispo-

sitivo, los ejes de desplazamiento no son paralelos a los ejes de la pantalla,

que están determinados por los ṕıxeles de la misma. En este caso, el proceso

de centrado se hace iterativamente, pues cuando la pantalla es desplazada en

una dirección para alinearse, la posición en la otra dirección vaŕıa, y por lo

tanto debe ser realineada. Si la desviación entre los ejes de desplazamiento y

los del filtro es menor a 45◦, el proceso iterativo converge hacia la posición

centrada. Normalmente, este ángulo es muy pequeño, de manera que el pro-

ceso converge rápidamente. La precisión de la técnica se maneja básicamente

con el ancho de la ĺınea de fase que se dispone en el filtro. Ésta debe ser lo

más delgada posible, y hemos utilizado una ĺınea de 1 ṕıxel.
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3.2.3. Ajuste azimutal de la escena respecto al filtro

A menudo, uno de los moduladores del correlador se encuentra levemente

rotado alrededor del eje óptico. Por lo tanto, los ejes determinados por los

ṕıxeles del modulador de entrada y los del filtro no están exactamente para-

lelos entre ellos. Debido a esto, el ángulo azimutal de uno de los moduladores

(α en la figura 3.4) debe ser ajustable para alinearse con el correspondiente

al otro modulador. Es preferible mantener el filtro fijo para evitar la desali-

neación proveniente de la rotación del modulador cuando el eje de rotación

no coincide con el eje de coordenadas del mismo. Por lo tanto se propone

rotar la pantalla correspondiente a la escena de entrada.

Para realizar esta alineación, se ubica la imagen de prueba de la figu-

ra 3.9(a) en la pantalla de entrada. Esta imagen consiste en un conjunto de

cuñas de 2, 5◦ de ancho, separadas entre ellas por espacios de 2, 5◦ de ancho.

Hay también una ĺınea delgada en la dirección horizontal que consideramos

como ĺınea de referencia. Esta ĺınea es más delgada que los otros radios para

tener más precisión en el alineado. Esta imagen de prueba puede considerarse

como un conjunto de redes senoidales locales cuya dirección y frecuencia de-

penden de su posición en la imagen. La dirección de la red vaŕıa con el ángulo,

y la frecuencia aumenta en la parte central de la imagen mientras que decrece

con la distancia al origen. La magnitud al cuadrado de la transformada de

Fourier de esta escena se muestra en la figura 3.9(b). La misma consiste en

un conjunto de ĺıneas radiales compuestas por todos los órdenes de difrac-

ción generados por todas las redes orientadas un ángulo fijo. Cada cuña en

la imagen de entrada genera una ĺınea radial en la transformada de Fourier,

en una dirección perpendicular a la cuña, como denotan las flechas en las

figuras 3.9(a) y (b). Consecuentemente hay una correspondencia entre una

ĺınea radial en la escena y la ĺınea radial perpendicular en la transformada

de Fourier.

En el filtro se ubica una ĺınea de fase π a lo largo del eje y (dirección

vertical), pero con valor cero en los ṕıxeles centrales, como puede verse en la

figura 3.9(c). Esta ĺınea de fase π , invierte el signo de todos los órdenes de

difracción en una única dirección excepto el orden cero (notemos que este es el
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a) b) c)

d) e) f)

Figura 3.9: Alineación azimutal: a)Escena, b)magnitud al cuadrado
de la transformada de Fourier de la escena. Las flechas denotan direc-
ciones equivalentes entre la escena y su transformada de Fourier. c)
Filtro propuesto, d) imagen filtrada para una desalineación de 5◦, e)
imagen filtrada para una desalineación de 1◦, f) imagen filtrada cuando
el ángulo azimutal está bien alineado [52].

caso ilustrado en la figura 3.7(c). Por lo tanto, en la imagen filtrada en el plano

de correlación, se invierte el contraste de sólo una ĺınea, sea esta un radio

de intensidad mı́nima o máxima. Entonces el radio cuyo contraste ha sido

invertido parece separarse en dos. La figura 3.9(d) muestra esta situación,

y la flecha indica la cuña que esta siendo afectada. Esta cuña puede ser

una clara, pero al aparecer una ĺınea oscura en el centro de la misma, la

intensidad de toda la cuña disminuye. En la figura 3.9(e) se muestra como la

ĺınea horizontal, considerada como referencia, es afectada, a pesar de que no

está claramente separada en dos, cuando la diferencia azimutal es 1◦. Cuando

los ejes de la escena y el filtro están alineados, la ĺınea de referencia se separa

en dos, y un claro mı́nimo aparece en la posición horizontal, como se muestra

en la figura 3.9(f).
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3.2.4. Ajuste de las escalas de la TF de la escena y el

filtro

Finalmente, el último paso es mover la escena de entrada a lo largo del eje

óptico (W en la figura 3.4) de manera de ajustar el tamaño de la transformada

de Fourier de la escena al del filtro. Esta traslación cambia la posición del

plano de correlación, de manera que es necesario enfocar cada vez que se

desplaza la escena. La prueba propuesta para ubicarse en la entrada es la de

la figura 3.10(a). Ésta puede ser pensada como si cada ĺınea vertical fuera

una red de difracción senoidal, y la frecuencia de red vertical decreciente a lo

largo del eje horizontal. La prueba diseñada posee una inversión de contraste

de la parte derecha de la escena respecto de la de la izquierda. La frecuencia

de la red vertical correspondiente a esta inversión de contraste, es tomada

como frecuencia de referencia.

La magnitud al cuadrado de la transformada de Fourier de la escena

se muestra en la figura 3.10(b). Se observan dos espacios verticales en las

frecuencias de los órdenes de referencia. Éstas corresponden a las frecuencias

de inversión de contraste en la escena. La elección de esta frecuencia de

referencia es un compromiso entre la visibilidad de la prueba, y la sensibilidad

ante el cambio de tamaño. A medida que la frecuencia de referencia se hace

mayor, hay mayor sensibilidad ante un desajuste de tamaño, pero el peŕıodo

de la escena se hace más pequeño y dif́ıcil de observar.

En este caso, la prueba que se ubica en el filtro está dividida en tres áreas

como se muestra en la figura 3.10(c). El área central, que tiene una fase cero,

afecta al orden cero y los órdenes de difracción de todas las redes con frecuen-

cias menores que la frecuencia de referencia en la escena. Las áreas superior

e inferior corresponden a los órdenes de difracción para frecuencias mayores

que la de referencia. En dichas áreas se ubica un desfasaje de π respecto del

origen. De manera que todas las redes con frecuencias espaciales mayores

que la de referencia se invierten si la transformada de Fourier de la escena

se ajusta al tamaño del filtro. Igualmente, si es mayor o menor, la ĺınea de

corte de inversión de contraste se produce a una frecuencia distinta que la de

referencia. La figura 3.10(d) muestra una simulación numérica de este efecto.
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Una inversión de la imagen se produce a lo largo del eje vertical (marcado con

una flecha), y no coincide con la ĺınea de inversión de la escena de entrada,

que es la referencia para un ajuste correcto. La figura 3.10(e) corresponde a

una situación donde la escala de ajuste es mejor, y consecuentemente la ĺınea

de inversión se acerca a la referencia. Sólo cuando el tamaño de la transfor-

f=p

f=0

f=p

a) b) c)

d) e) f)

Figura 3.10: Ajuste de escala: a) escena de prueba, b) magnitud al
cuadrado de la transformada de Fourier de a), c) filtro propuesto, d)
imagen filtrada para tamaños muy distintos, e) imagen filtrada para
tamaños cercanos, f) imagen filtrada para tamaños ajustados.

mada de Fourier se ajusta al tamaño del filtro, el ĺımite de inversión se ajusta

a la frecuencia de referencia, y la inversión producida por el filtro se solapa

con la inversión dibujada en la escena, tal como se ve en la figura 3.10(f).

3.3. Alineación para doble pasaje

El armado y la alineación del dispositivo experimental de doble paso, des-

cripto en 3.1.1, merece una explicación aparte. En un principio, se arma el

correlador convergente básico, habiendo agregado el divisor de haz DH de

la figura 3.3, mediante el empleo de las técnicas descriptas en la sección 3.2.
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Una vez armado el dispositivo deben ubicarse los dos espejos, la lente L3, y

la cámara según la nueva disposición. A partir de este punto deben realizarse

un conjunto de tareas orientadas a la alineación fina de la segunda etapa del

dispositivo, de acuerdo a los desplazamientos que se esquematizan en la figu-

ra 3.11. En dicha figura, se muestran los desplazamientos para determinar la

posición axial de la lente L2 y los dos ángulos cenitales, θ y ψ, del espejo E1.

Los métodos de alineación se basan en la siguiente idea: Por un lado, ya se

y

2L

E1

LCD2

X

q

Lateral

Superior

Figura 3.11: Esquema de los desplazamientos necesarios para la ali-
neación del correlador de doble paso (vistas superior y lateral).

ha dicho en el caṕıtulo 2 que en un primer paso por el dispositivo el sistema

realiza la convolución entre la escena de entrada y la respuesta al impulso

del filtro. Como se verá en detalle en el caṕıtulo 6, en el segundo pasaje se

realiza la convolución entre el complejo conjugado del resultado del primer

pasaje, y la respuesta al impulso del filtro con una inversión de coordenadas.

Cuando el filtro utilizado es sólo de fase, la distribución de intensidad obteni-

da después del segundo pasaje corresponde al módulo cuadrado del objeto de

entrada. En otras palabras, el efecto del segundo pasaje compensa el efecto

del primero. Si embargo, esta compensación se realiza únicamente si el dispo-

sitivo está adecuadamente alineado. Nosotros hemos aprovechado este hecho

para diseñar las técnicas de alineación del dispositivo. Se diseñó un conjunto

de filtros de fase como el que se muestra en la figura 3.12(b). Estos filtros

consisten en una fase lineal en la dirección vertical, que está dentro de un
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a) b) c) d)

Figura 3.12: Alineación del dispositivo doble paso: a) Escena, b)
filtro, c)imagen obtenida con dispositivo bien alineado, y d) imagen
obtenida con dispositivo desalineado.

rectángulo limitado según la dirección horizontal. Para realizar el proceso de

alineación utilizamos una escena como la que se muestra en la figura 3.12(a).

Utilizando un filtro como el descripto arriba, la distribución de campo que

se observa sobre el espejo E1 consiste en una réplica del objeto desplaza-

da en la dirección vertical. Si el dispositivo está adecuadamente alineado, el

campo que incide en el filtro durante el segundo pasaje encuentra una fase

lineal que compensa el desplazamiento inicial, formándose una imagen del

objeto centrada en el plano final, como se muestra en la figura 3.12(c). Si,

por ejemplo, el espejo E1 está rotado según el ángulo θ, el campo que llega

al filtro, incide sobre la región del mismo donde no está la fase lineal, ob-

teniéndose una imagen desplazada en el plano final, como se muestra en la

figura 3.12(d). Hemos utilizado este resultado para ajustar el ángulo θ del

espejo hasta observar una imagen centrada en el plano final. Utilizando un

filtro ortogonal al presentado, es posible, también, ajustar el ángulo ψ del

espejo.

Una vez alineado el espejo E1, el procedimiento para ubicar con precisión

la lente L2 puede llevarse a cabo mediante las mismas imágenes para la escena

y filtro. Si la lente no se encuentra exactamente a una distancia del filtro que

sea igual a su distancia focal, la imagen que se obtiene al final del doble

pasaje se ve distorsionada. El procedimiento para ubicar L2 consiste el variar

la posición X de la lente hasta que la imagen final coincida con la imagen

sin filtro.
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Hemos comprobado que esta técnica presenta muy buen desempeño para

alinear la segunda etapa de este sistema.
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Caṕıtulo 4

Reconocimiento robusto al

ruido

Ya se ha mencionado en la introducción que el reconocimiento de imágenes

es una de las tareas de mayor interés dentro de procesado de imágenes. Como

es bien sabido, en reconocimiento óptico de imágenes el problema básico a

resolver consiste en decidir si un cierto objeto está presente en una escena.

Para resolver este problema se han utilizado con frecuencia los métodos de

correlación ópticos como el descripto el la sección 2.3.4.

En este tipo de operaciones, si la escena de entrada es afectada por ruido,

la distorsión del resultado puede perturbar la tarea de detección, conduciendo

a resultados erróneos. Se han realizado una variedad de esfuerzos orientados

a aumentar la robustez al ruido en dispositivos ópticos y obtener resultados

adecuados, aún ante la presencia de ruido contaminante en la entrada. Es-

tos trabajos se han centrado en el diseño del filtro o bien en métodos que

combinan la correlación óptica con un procesado adicional de la señal. Como

ejemplos del primer caso se pueden citar el filtro Matched clásico CMF (del

inglés classical matched filter ) y el filtro sólo de fase optimizado OPOF (del

inglés optimized phase only filter) [12]. El filtro CMF maximiza la relación

señal ruido (SNR) cuando el ruido es independiente de la señal, estacionario

y aditivo. Un filtro que contiene la fase del filtro CMF y amplitud binaria

fue presentado por Horner y Gianino [53] con el nombre de filtro sólo de fase
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POF (del inglés phase only filter). Este filtro ha sido ampliamente estudiado

debido a su excelente eficiencia óptica y su alta capacidad de discriminación,

entre otras ventajas. Si bien este filtro presenta varias caracteŕısticas que son

de gran utilidad, es muy sensible al ruido contenido en la escena de entrada.

Motivados por esta caracteŕıstica, Kumar y Bahri, diseñaron el filtro OPOF

que consiste en una modificación del filtro POF en la que se mejora la relación

señal ruido (SNR). Otros enfoques para resolver el problema de reconocimien-

to de escenas inmersas en ruido consisten en la utilización de los llamados

filtros trade-off. Estos filtros están basados en una elección de compromiso

entre distintos criterios de calidad. Por ejemplo, se ha propuesto un filtro que

responde a un balance entre el coeficiente PCE (cociente entre el pico máxi-

mo y la enerǵıa total, del inglés peak to correlation energy) y la SNR [54].

Un parámetro de compromiso, a menudo designado por la letra µ, representa

el grado de compromiso entre ambos criterios. Las técnicas que incluyen un

procesado adicional de la señal pueden clasificarse entre las que emplean un

pre-procesado [7, 55,56] y las que utilizan un post-procesado [57,58].

Las transformadas wavelet han demostrado ser un herramienta muy útil

para eliminar ruido de una imagen contaminada. La idea básica del trata-

miento que utiliza transformadas wavelet reside en obtener los coeficientes

wavelet de la imagen y aplicar sobre ellos un umbral que permita deshacerse

de la contribución no deseada de ruido y conservar una cantidad importan-

te de la información de la señal. En un trabajo publicado recientemente, se

utilizó la umbralización de coeficientes wavelet para maximizar la SNR en el

plano de salida de un correlador JTC [13].

En este caṕıtulo presentamos un método que realiza dos tareas en un sólo

paso. El método emplea un correlador de Vander Lugt con un filtro que no

sólo realiza la operación de reconocimiento deseada sino que también realiza

la eliminación de ruido. Ambas operaciones se realizan ópticamente en un

único paso. De hecho, una de las ventajas más importantes de este método

reside en que el procesado se realiza a tiempo real.

El método propuesto consiste en el diseño de un filtro complejo, con am-

plitud binaria, y fase idéntica a la del filtro sólo de fase. Este filtro puede

implementarse en un correlador con arquitectura de Vander Lugt como el des-
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cripto en el apartado 2.3.3, sin ningún preprocesado adicional. Para realizar

la eliminación de ruido se emplea una amplitud binaria obtenida mediante la

operación de umbralización fuerte (hard thresholding) de los coeficientes de

la descomposición de Gabor. El umbral es elegido de acuerdo a un criterio

que maximiza la relación señal ruido en el plano de salida del correlador.

Por otra parte, se obtuvieron otros parámetros de desempeño del método. Se

evaluaron la intensidad de Pico (PI), el parámetro PCE, la capacidad de dis-

criminación (DC), y el área del pico a media altura (PAHM) para el método

propuesto.

En los siguientes apartados describiremos el tratamiento del ruido.

4.1. Tratamiento del ruido en reconocimiento

de imágenes

Para poder implementar el método en un correlador con arquitectura de

Vander Lugt, es necesario diseñar la función del filtro. Una amplia variedad

de ellos ha sido desarrollada para implementarse en esta arquitectura, comen-

zando con el bien conocido CMF que consiste simplemente en el complejo

conjugado de la transformada de Fourier de la escena. Por otra parte, se han

diseñado filtros más complejos para mejorar distintos aspectos de la señal

de correlación. Uno de ellos es el ya mencionado filtro POF que consiste en

sustituir la amplitud del filtro complejo CMF por un valor constante igual a

1. Este filtro presenta excelentes caracteŕısticas tales como una importante

eficiencia de difracción, buena capacidad discriminación y un alto PCE, entre

otras.

Sin embargo, cuando una aplicación involucra escenas ruidosas, el filtro

POF puede conducir a resultados erróneos. Algunos diseños alternativos com-

binan algunas caracteŕısticas del CMF y el POF. Un ejemplo es el OPOF,

que consiste en una función compleja de amplitud binaria y fase idéntica al

POF. La amplitud binaria es obtenida en un procedimiento que maximiza

la SNR en el plano de correlación. En esta Tesis proponemos un filtro basa-

do en el POF, y una amplitud binaria. Sin embargo, a diferencia del filtro
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OPOF, la amplitud binaria es diseñada mediante un método basado en la

umbralización de los coeficientes wavelet de Gabor que presenta importantes

ventajas frente al OPOF.

4.1.1. Filtro de Gabor

Dentro de la gran variedad de funciones madre existentes, la wavelet

de Gabor es particularmente adecuada en problemas de análisis de textura

debido a su excelente localización en los dominios espacial y de frecuencias.

Esta base puede obtenerse eliminando grados de libertad en la familia de

funciones elementales de Gabor en 2 dimensiones [21].

El filtro wavelet de Gabor es ampliamente utilizado para extraer carac-

teŕısticas de textura debido a su naturaleza pasa-banda. El filtrado wavelet

de Gabor consiste en la descomposición localizada de la imagen en subbandas

de frecuencia y orientación, y luego la reconstrucción de la misma conside-

rando únicamente aquellas bandas conteniendo la información de la textura

deseada.

Se presenta en este trabajo un método basado en el filtrado de Gabor.

Dado que nuestro interés se encuentra en su capacidad pasa-banda, las fun-

ciones de la base pueden ser aproximadas con precisión mediante su versión

binarizada. En el dominio de frecuencias, éstas pueden ser descriptas por

Qbin

m,n =
1

G











1

{

‖Qm,n(ω, θ)‖ ≥ 1
2
‖Qm,n(ω, θ)‖ω=ωm

∨
‖Qm,n(ω, θ)‖ ≥ 1

2
‖Qm,n(ω, θ)‖θ=θn

,

0 otro caso

(4.1)

dónde Qm,n es la transformada de Fourier de una función individual de Gabor

qm,n(x, y), G es una constante de normalización tal que la enerǵıa de Qbin

m,n es

igual a 1, y ωm y θn son las coordenadas polares de frecuencia radial y angular

del centro de cada función Qm,n. Las funciones Qm,n pueden ser expresadas

en coordenadas polares con respecto a las variables ω y θ de frecuencia y
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orientación, como

Qm,n(ω, θ) =
1

A
exp

[

−1

2

(

ω − ωm
σm

)2
]

exp

[

−(θ − θn)
2

2 ζn

]

(4.2)

para 1 ≤ m ≤ M , 1 ≤ n ≤ N , dónde ω =
√
u2 + v2, A es una constante de

normalización, y M y N denotan el número total de sub-bandas de Gabor

correspondientes a los parámetros de escala y orientación en el dominio de

frecuencias. Las frecuencias centrales ωm están espaciadas una octava, es decir

que ωm = 2ωm−1, y los ángulos θn están equiespaciados. Los parámetros σm

y ζn corresponden a los anchos de banda en las direcciones radial y angular

respectivamente.

La transformada inversa de Fourier de Qbin

m,n es denotada por qbinm,n. Nótese

que la forma binarizada de la base de Gabor puede ser considerada como un

filtro pasa-banda ideal. La respuesta en frecuencia puede ser representada

por la máscara espectral como se muestra en la figura 4.1. En esta figura

se muestra una descomposición en 12 bandas angulares y 5 radiales. Esta

descomposición es la que se utiliza en este trabajo. Se puede demostrar que

Figura 4.1: Descomposición en sub-bandas del plano espectral con
12 bandas angulares y 5 radiales.

65



Cap.4 Reconocimiento robusto al ruido

la versión binaria de la base de Gabor es ortogonal en el siguiente sentido

〈

qbinm,n, q
bin

r,s

〉

=

{

1 m = r ∧ n = s

0 otro caso
. (4.3)

De hecho, en la figura 4.1 puede notarse que la intersección entre cualquier

par de bandas es nula. No obstante la base binarizada de Gabor no es un

transformada wavelet en sentido riguroso debido a que no satisface la pro-

piedad de soporte compacto, es una base ortogonal y completa.

4.1.2. Diseño del Filtro

Con el objeto de obtener un filtro robusto al ruido, hemos combinado

el método de umbralización de coeficientes wavelet y el filtro POF. Debe

señalarse que dado que el filtro obtenido es una función de fase con amplitud

binaria, este puede ser implementado en un dispositivo que represente sólo la

fase tal como una pantalla de cristal ĺıquido operando en modo mayormente

de fase [59, 60]. El método de umbralización de coeficientes wavelet es una

técnica ampliamente utilizada para eliminar ruido de imágenes contaminadas

[61]. Este método se basa en la idea de que el valor absoluto del coeficiente

wavelet constituye una medida de la cantidad de información de la escena

contenida en la escala y orientación asociadas a la wavelet. Cuando este

coeficiente tiene un alto valor, la cantidad de información correspondiente

a la señal sin contaminar es mayor al ruido. Por el contrario, cuando el

coeficiente wavelet tiene un valor bajo el ruido puede ser más importante

que la información de la señal en esa sub-banda de frecuencia y orientación

en particular. Siguiendo esta idea, si se conservan los coeficientes wavelet

de valor más alto y se descarta el resto, es posible eliminar una fracción

significativa del ruido contenido en una escena.

El método de umbralización wavelet puede llevarse a cabo con distintas

familias de wavelets. En este trabajo, hemos utilizado la familia de wavelets de

Gabor debido a su ya mencionada buena localización en espacio y frecuencia.

Hemos diseñado un filtro que tiene la fase del POF y una amplitud bi-

naria obtenida mediante la umbralización fuerte de los coeficientes wavelet
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de Gabor de la función a detectar. Para diseñar dicha amplitud, se divide

el plano de frecuencias en sub-bandas de acuerdo a las funciones de Gabor

binarizadas que se muestran en la figura 4.1. Si llamamos s(x, y) a la escena

de entrada, los coeficientes correspondientes a cada sub-banda se calculan

como el módulo al cuadrado del producto interno entre s(x, y) y la función

de la base correspondiente a cada sub-banda qbinm,n como sigue:

∣

∣

〈

s, qbinm,n
〉
∣

∣

2
=

∣

∣

∣

∣

∣

∣

+∞
∫∫

−∞

s(x, y) qbinm,n dx dy

∣

∣

∣

∣

∣

∣

2

(4.4)

Entonces aplicamos la operación de umbralización fuerte sobre los coeficien-

tes. Definiendo el umbral T , se define el conjunto de coeficientes

Am,n =

{

1
∣

∣

〈

s, qbinm,n
〉∣

∣

2 ≥ T

0 otro caso
. (4.5)

Finalmente, la amplitud del filtro puede expresarse como

|H(u, v)| =
M

∑

m=1

N
∑

n=1

Am,n Q
bin

m,n(u, v) (4.6)

En nuestros cálculos nos hemos limitado a considerar ruido aditivo. Supon-

gamos que a la función de entrada s(x, y) se le suma una función n(x, y) de

ruido estacionario aleatorio de media cero y densidad espectral de potencia

P (u, v). Denotemos la función contaminada resultante con el nombre s′(x, y),

que puede expresarse como

s′(x, y) = s(x, y) + n(x, y). (4.7)

Si esta señal se usa como entrada en un correlador de Vander Lugt, la función

de correlación a la salida puede expresarse como:

c′ = s′ ⊗ h

= (s+ n) ⊗ h

= s⊗ h + n⊗ h

(4.8)
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Los dos términos en la última ĺınea de la ecuación (4.8) representan la infor-

mación de la señal y el ruido por separado. Por lo tanto, mediante operaciones

algebraicas la relación señal ruido a la salida del proceso puede expresarse

según [62] como

SNR =
1

4π2

∣

∣

∣

∣

+∞
∫∫

−∞

H(u, v) S(u, v) du dv

∣

∣

∣

∣

2

+∞
∫∫

−∞

|H(u, v)|2 P (u, v) du dv

, (4.9)

donde S es la transformada de Fourier de s. Puede notarse que en la ecua-

ción (4.9) el numerador y el denominador representan la contribución a la

señal de salida debida a la señal a reconocer y al ruido respectivamente.

Es de esperar que cuanto mayor sea la relación señal ruido asociada a

un proceso, mejor será el desempeño de la operación, por lo tanto la maxi-

mización de este parámetro ha sido utilizada frecuentemente como criterio

en el diseño de filtros. De la ecuación (4.6) y la ecuación (4.9) puede verse

que la SNR depende del conjunto de coeficientes {Am,n}. Por lo tanto, dado

que la elección del umbral determina el conjunto {Am,n}, también este valor

determina la SNR a la salida del proceso.

Nótese que en el caso de ruido blanco aditivo, el conjunto {Am,n} que

maximiza la SNR es independiente de la varianza del ruido. Si por el contra-

rio, se considera otro tipo de ruido contaminante, la ecuación (4.9) ya no es

válida y la SNR correspondiente debe recalcularse.

Los otros parámetros del filtro también dependen de la elección del um-

bral, tal como se discute en la sección 4.2. En el apartado 4.1.3 se describen

los parámetros que hemos utilizado para caracterizar los filtros.

4.1.3. Parámetros de caracterización

Tal como fue mencionado, el filtro propuesto consiste en una combina-

ción del filtro POF y una amplitud binaria basada en la umbralización de

los coeficientes de Gabor. Por un lado, es de esperar que el filtro obtenido

retenga ciertas ventajas del filtro POF, tales un alto valor de PCE, un pico
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de correlación angosto y buena capacidad de discriminación. Por otro lado,

como el filtro está basado en un método de eliminación de ruido, es también

esperable que el filtro presente una robustez al ruido superior a la del filtro

POF. En esta subsección se presentan las definiciones de los parámetros que

serán utilizados para evaluar los filtros diseñados.

El parámetro pico a enerǵıa de correlación está definido [63] como el

cociente entre la enerǵıa del pico de correlación y la enerǵıa contenida en

todo el plano de salida. Esto es

PCE =
|c(0, 0)|2

+∞
∫∫

−∞

|c(x, y)|2 dx dy
(4.10)

El propósito de este parámetro es evaluar la agudeza del pico de correlación.

Cuanto mayor es el valor de este parámetro, más agudo es el pico correspon-

diente.

En relación a la agudeza del pico, otro parámetro utilizado es el área del

pico a media altura. Definimos este parámetro como el área donde la señal

de correlación tiene un valor por encima de la mitad de su altura máxima.

La siguiente expresión lo describe formalmente:

PAHM =

∫∫

Υ

dx dy, (4.11)

dónde

Υ =

{

(x, y)
/

|c(x, y)|2 ≥ 1

2
máx

(

|c(x, y)|2
)

}

De la ecuación (4.11) puede deducirse que un pico ancho presenta un valor

alto de PAHM mientras que una señal de correlación aguda resultará en un

valor bajo del mismo parámetro.

Algunas veces una cierta escena de entrada puede ser muy similar a la

señal a detectar y provocar una falsa alarma en una detección automática. Los

distintos métodos detectan la señal buscada con mayor o menor tolerancia

a las diferencia en el objeto. Para explorar esta caracteŕıstica, empleamos la

capacidad de discriminación. Si s representa el objeto que se desea reconocer
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y sf el objeto del cual se desea discriminar, la capacidad de discriminación

puede definirse según [14] como

DC = 1 − máx
(

|sf ⊗ h|2
)

máx
(

|s⊗ h|2
) (4.12)

4.2. Simulación numérica del reconocimiento

En esta sección mostramos los resultados de simulación numérica del

plano de salida de un correlador con arquitectura de Vander Lugt, obte-

nidos para escenas ruidosas en niveles de gris utilizando el filtro propuesto.

Con el objeto de comparar nuestro método con otros métodos utilizados ha-

bitualmente, se presentan resultados numéricos de la aplicación de los filtros

CMF, POF y OPOF.

Mostramos los resultados obtenidos al utilizar un filtro basado en una

descomposición de Gabor en 5 sub-bandas radiales y 12 angulares. La escena

de entrada en niveles de gris entre 0 y 1 se muestra en la figura 4.2.a).

Para evaluar la capacidad de discriminación se utilizó una escena similar a

la anterior, que se muestra en la figura 4.2.b). En la figura 4.2.c) se muestra

la escena de prueba a) contaminada con ruido blanco gaussiano de media 0

y varianza 9 que fue utilizada para probar la robustez al ruido. La amplitud

binaria del filtro wavelet obtenido se muestra en la figura 4.2.d). Como fue

Figura 4.2: a) Escena de entrada, b) escena de entrada similar a
la escena a), c) escena a) contaminada con ruido blanco Gaussiano
de media 0 y varianza 9, y d) amplitud binaria del filtro basado en
wavelets

dicho anteriormente, la elección del conjunto de coeficientes {Am,n} o del

valor asociado del umbral, determinan la SNR en el plano de correlación.
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Para obtener el filtro que optimiza este parámetro, se calculó numéricamente

la SNR para todos los posibles umbrales. La figura 4.3 muestra un gráfico

de la SNR versus el valor del umbral. El valor que maximiza la SNR en
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Figura 4.3: SNR calculada numéricamente para el filtro presentado
en función del umbral. La SNR fue calculada para una escena contami-
nada con ruido Gaussiano aditivo de media 0 y varianza 1. El umbral
está expresado en unidades arbitrarias.

la figura 4.3 fue empleado para elegir el conjunto {Am,n}, y mediante la

ecuación (4.6), la amplitud binaria del filtro basado en wavelets.

La figura 4.4 a), b), c), y d) muestra las señales de correlación normaliza-

das obtenidas utilizando los filtros CMF, POF, OPOF y el aqúı presentado

respectivamente. Para cada filtro se calculó la autocorrelación (ac), es decir

la correlación con la escena correcta, y la correlación cruzada (cc), que co-

rresponde a la correlación con la escena falsa. Nótese que para cada filtro las

correlaciones ’ac’ y ’cc’ están graficadas en la misma escala. Los resultados

de la figura 4.4 y la tabla 4.1 muestran el desempeño de los filtros considera-

dos. Es notorio como el filtro POF conduce a resultados erróneos, dado que

el plano de salida está altamente contaminado por el ruido. Por lo tanto los

valores de los parámetros correspondientes no fueron incluidos en la tabla. El
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Figura 4.4: Señales de correlación obtenidas utilizando los filtros
a) CMF, b) POF, c) OPOF, y d) basado en wavelets. Las leyendas
’ac’ y ’cc’ corresponden a la autocorrelación (blanco correcto) y corre-
lación cruzada (blanco falso) respectivamente.

filtro CMF tiene la SNR más alta pero no es bueno para discriminar escenas

similares. También presenta un pico de correlación ancho que resulta en una

muy baja resolución en la posición de la escena dentro del plano de salida.

Los filtros CMF y OPOF muestran alta robustez al ruido blanco pero otros

parámetros no son adecuados para gran parte de las aplicaciones. Por ejem-

plo, el PAHM es muy alto (lo que indica un pico de correlación ancho) y la

DC es demasiado baja. Es este caso, es notorio que el filtro OPOF tiene un

valor negativo de DC, debido al hecho de que el pico de correlación cruzada es

más alto que el de autocorrelación. El filtro propuesto tiene un capacidad de

discriminación mucho mejor, y también un pico de correlación notoriamente

más angosto. Si bien la SNR del filtro propuesto es menor que la obtenida

para los filtros CMF y OPOF, su valor es aceptable como se puede observar

en la figura 4.4d).

4.3. Resultados experimentales de reconoci-

miento de escenas ruidosas

En esta sección mostramos algunos resultados experimentales que ponen

de manifiesto el buen desempeño del mismo en reconocimiento de imágenes
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Pico PCE[×10−4] DC PAHM SNR
CMF 0.35 1.05 0.27 1799 109.22
OPOF 0.31 0.53 - 0.006 ⋆ 13907 27.37
WBF 33.49 3.09 0.70 21 18.81

Tabla 4.1: Parámetros caracteŕısticos para los filtros CMF, OPOF, y
el filtro basado en wavelets (WBF). Los parámetros de prueba son Pico
(en unidades arbitrarias), PCE, DC, PAHM (en ṕıxeles ), y SNR (en
dB). ⋆ Este valor indica que el filtro conduce a un pico de correlación

mayor en el caso de la escena falsa que en la verdadera.

en escenas ruidosas. Al momento de procesar ópticamente una escena que

contiene altos niveles de ruido aditivo deben hacerse algunas consideracio-

nes. Dependiendo de las condiciones experimentales los dispositivos ópticos

y electrónicos pueden introducir ruido adicional: ruido speckle, ruido debi-

do a inhomogeneidades de fase de los moduladores espaciales de luz (SLM),

etc. En general estos tipos de ruido no son aditivos y son dif́ıciles de mo-

delar. Cuando se procesa una escena libre de ruido, si bien los resultados

son afectados por estas contribuciones de ruido, una buena SNR puede ser

todav́ıa obtenida en el plano de correlación. De cualquier modo, para esce-

nas altamente contaminadas los resultados experimentales pueden cambiar

drásticamente con respecto a los simulados numéricamente. Este es el caso de

la escena de prueba utilizada para obtener los resultados numéricos mostra-

dos en la sección 4.2. Al procesar ópticamente una escena, el ruido adicional

debido a las condiciones experimentales invalida los resultados obtenidos por

simulación numérica. No es el objeto de este trabajo el modelado de las po-

sibles fuentes de ruido introducidas en el experimento. Igualmente podemos

comprobar el desempeño del filtro, por ejemplo en comparación con el filtro

POF, aunque no conozcamos la expresión exacta que describe el ruido expe-

rimental adicional. Para llevar a cabo esta comprobación, hemos disminuido

progresivamente el nivel de ruido contenido en la escena de entrada a partir de

la escena utilizada en las simulaciones. Encontramos experimentalmente que

hay un nivel de ruido para el cual el filtro POF conduce a resultados inváli-

dos mientras que el filtro propuesto reconoce la escena. Este hecho sugiere

que incluso en el caso en que se combinan contribuciones de ruido aditivo
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y no aditivo, el filtro propuesto presenta un buen desempeño. No obstante,

debeŕıan realizarse esfuerzos para modelar el ruido total y deben realizarse

más estudios para encontrar el filtro basado en wavelets que optimice la SNR

para este ruido complejo.

Los resultados experimentales del filtro propuesto se obtuvieron mediante

un correlador convergente como el que se describe en sección 3.1.

Para representar el filtro complejo en un medio sólo de fase utilizamos el

método de la región de soporte [59, 60]. Las regiones del filtro con amplitud

nula fueron desplazadas fuera del eje óptico en una cierta dirección mientras

que la zona con amplitud 1 fue desplazada en la dirección perpendicular. Se

sumaron fases lineales en dos direcciones orientadas a 45◦ y -45◦ con respecto

a la horizontal a cada una de las zonas del filtro. La salida correspondiente al

máximo de correlación fue desplazado 131 ṕıxeles en la dirección horizontal

y 131 ṕıxeles en la dirección vertical. Estas fases lineales fueron seleccionadas

de manera de separar suficientemente la zona con la señal de correlación y la

zona sin información en el plano de salida.

En la figura 4.5a) se muestra una sección del plano de salida donde el pico

de correlación es fácilmente identificable. En la figura 4.5b) se muestra un

gráfico 3D de esta señal. También se muestra el resultado experimental para

el filtro POF. Hemos elegido el filtro POF porque las simulaciones numéricas

sugeŕıan que un alto nivel de ruido en la entrada produce una pérdida total

de la señal de correlación para este filtro. En la figura 4.5c) mostramos la

imagen del plano de correlación y en d) se muestra el gráfico 3D cuando

se utiliza el POF para reconocer la escena. Los resultados son claramente

conclusivos: incluso en el caso en que la escena es muy ruidosa, para la que el

filtro POF no es adecuado para realizar el reconocimiento, el filtro propuesto

presenta una señal de correlación eficiente.

Todos los resultados muestran que el filtro propuesto presenta alta robus-

tez al ruido, una buena capacidad de discriminación, incluso en el caso de

escenas altamente contaminadas, y un pico de correlación agudo.
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a) b)

c) d)

Figura 4.5: Resultados experimentales: a) y c) representan una sec-
ción del plano de salida correspondiente a los filtros propuesto y POF
respectivamente. b) y d) son los correspondientes gráficos 3D.
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Caṕıtulo 5

Extracción de Caracteŕısticas

Ya en la introducción de esta Tesis, hemos resaltado la importancia de las

técnicas de extracción de caracteŕısticas y la gran variedad de sus aplicaciones

en distintos sectores, ya sea industriales, cient́ıficos, médicos, etc.

Los filtros extractores de caracteŕısticas han sido bien estudiados, ya sea

desde el punto de vista de procesado digital como del procesado óptico [64–

71]. Últimamente ha resurgido el interés en los procesadores ópticos capaces

de realizar estas operaciones a tiempo real [36, 59], ya que podŕıan tener

interesantes aplicaciones tanto en microscoṕıa, particularmente con muestras

biológicas, como en medicina en estudios realizados in vivo [72,73].

Por otro lado, debe mencionarse que existen aún varios problemas por

resolver. Se propone, en esta parte del trabajo, encarar algunos de ellos me-

diante la utilización de la transformada wavelet. En este caṕıtulo se abordan

tres problemas relacionados con la extracción óptica de bordes y esquinas.

En la sección 5.1 presentamos un detector omnidireccional de bordes robusto

al ruido. En segundo lugar nos abocamos a la detección de bordes en objetos

tridimensionales, tal como se describe en la sección 5.2. En la sección 5.3 se

estudia un método detector de esquinas invariante a rotaciones.
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5.1. Detección de bordes

Dentro de los tópicos de procesado de imágenes, la detección y resaltado

de bordes son temas importantes debido, fundamentalmente, a que están re-

lacionados con la delimitación de zonas. Como se introdujo en el caṕıtulo 1,

en los últimos años se han desarrollado aplicaciones numerosas y diversas re-

lacionadas con estos temas. Por ejemplo, en procesado de imágenes satelitales

se han desarrollado métodos para distinguir frentes de temperatura en la su-

perficie marina, detección de bordes en hielos maŕıtimos y reconocimiento de

costas [64–67]. En relación a imágenes médicas se han reportado técnicas pa-

ra evidenciar estructuras de tejido en imágenes de resonancia magnética [68]

y para mejorar imágenes de rayos X [69, 70]. Por otro lado, en imágenes as-

tronómicas, se utilizaron métodos basados en detección de bordes para el

rechazo de rayos cósmicos [71].

Las técnicas de resaltado de bordes fueron también empleadas en reco-

nocimiento óptico de formas. En general, el resaltado de bordes incremen-

ta la capacidad de discriminación y reduce el tamaño del pico de correla-

ción [74,75].

Sin la intención de hacer una enumeración exhaustiva, podemos men-

cionar algunos de los métodos más ampliamente utilizados en detección de

bordes. En general, estos métodos están basados en la convolución entre una

escena de entrada y una función núcleo. Por ejemplo, el conocido método

de Roberts y otros como el de Sobel y Prewitt [76], son implementados con

dos núcleos de convolución que detectan bordes en direcciones ortogonales.

El tiempo de cómputo de los métodos de convolución, depende fuertemen-

te del tamaño de la función núcleo. Con frecuencia se utilizan núcleos pe-

queños, t́ıpicamente matrices de 3x3, para reducir el tiempo de procesado.

No obstante, el tamaño reducido de los núcleos conlleva una disminución de

la robustez frente al ruido. Una posible solución a este problema fue pro-

puesta por Canny [77]. Adicionalmente, el detector de bordes de Canny es

capaz de extraer bordes a diferentes escalas. El método está basado en dos

operaciones de convolución aplicadas en cascada. En un primer paso se rea-

liza una operación de suavizado y en un segundo paso se aplica un gradiente
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vectorial con el objetivo de detectar las variaciones de la señal. Debido a

que los bordes están asociados con las variaciones de la imagen, los bordes

más abruptos corresponden a las frecuencias altas del objeto. Por lo tanto, la

operación de suavizado, es decir un filtrado pasa-bajos, limita la escala de los

bordes a ser detectados. La limitación en las frecuencias espaciales también

reduce el contenido de ruido produciendo una detección más robusta. Estas

caracteŕısticas hacen del filtro de Canny una herramienta muy eficiente para

detectar bordes. En la bibliograf́ıa pueden encontrarse trabajos donde se ha

demostrado la equivalencia entre el detector de Canny y una transformada

wavelet [78], y esta equivalencia ha sido utilizada con frecuencia [79].

También, se han desarrollado varios métodos para extraer bordes en di-

ferentes tipos de imágenes espećıficas, tales como imágenes en color, imáge-

nes biomédicas multidimensionales, imágenes binarias o imágenes multies-

pectrales [80–83]. Recientemente han sido publicados algunos métodos para

estudiar el desempeño comparativo de diferentes métodos de detección de

bordes [84–86].

Las técnicas de procesado óptico de imágenes han sido utilizadas en de-

tección y resaltado de bordes. Algunos trabajos [72,87–90] describen métodos

basados en el filtrado de frecuencias espaciales dedicados a resaltar bordes.

Métodos ópticos basados en la transformada wavelet para detectar bordes,

han sido propuestos [37,91] y desarrollados [36]. En un trabajo reciente [59],

hemos implementado un filtro de fase en un correlador de Vander Lugt que

realiza múltiples transformadas wavelet para detectar esquinas y bordes en

direcciones ortogonales.

Las técnicas de procesado de imágenes, dependen fuertemente del esta-

do de rotación de la escena de entrada. A menudo, se han utilizado fun-

ciones armónicas circulares (CHF) como solución para obtener invariancia

a rotaciones. Estas funciones han sido ampliamente utilizadas para realizar

reconocimiento de imágenes invariante a rotaciones [92–95].

En este trabajo, presentamos un método a tiempo real basado en el de-

tector de Canny, que realiza detección omnidireccional de bordes con mejor

desempeño que un filtro pasa-banda. El método se implementa mediante un

procesador convergente de Vander Lugt, donde un filtro complejo diseñado
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especialmente es colocado en el plano de Fourier. El filtro propuesto permi-

te realizar en un solo paso la operación de suavizado y la derivada primera

omnidireccional. Hemos utilizado moduladores espaciales de luz (SLM) para

representar tanto la escena como el filtro.

En el apartado 5.1.1 se obtiene el filtro propuesto, y se demuestra teóri-

camente la invariancia a rotaciones del mismo. La simulación numérica de

la detección con el filtro propuesto, y la comparación con otros detectores y

resaltadores de borde se muestran en 5.1.2. El apartado 5.1.3 ha sido dedica-

do a la presentación de resultados experimentales que muestran el excelente

desempeño del método presentado.

5.1.1. Diseño del filtro para detectar bordes

Como fue mencionado en la sección anterior, el detector de Canny es

uno de los métodos más eficientes para detección de bordes. En esta sección

presentamos un enfoque diferente para obtener este detector, que pone de

manifiesto su invariancia a rotaciones.

En primer lugar se muestra que la derivada primera en una dimensión

puede ser obtenida mediante la convolución entre la función de entrada y un

núcleo. Por simplicidad representamos la operación de derivada primera en

el dominio de Fourier donde la operación de convolución puede expresarse

como un producto. En un segundo paso, se realiza una operación de suavizado

mediante el producto con una función Gaussiana. Estas operaciones sucesivas

son equivalentes al producto, en el dominio de frecuencias, de la función de

entrada y un núcleo compuesto.

Extendiendo el filtro a 2D, y empleando una expansión en armónicos

circulares para obtener invariancia a rotaciones, se obtiene un detector omni-

direccional de bordes. Se demuestra cómo la extracción de bordes es realizada

independientemente del estado de rotación de la escena de entrada. Final-

mente se muestra que el filtro diseñado realiza la misma operación que el

detector de bordes de Canny.

La transformada inversa de Fourier en 1D de una función puede ser ex-
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presada como:

s(x) = F−1 {S(u)} =

∫ +∞

−∞

S(u)ei2πuxdu (5.1)

donde S(u) denota la transformada de Fourier de s(x), u es la frecuencia

espacial, i representa la unidad imaginaria, y el operador F{·} representa

una transformación de Fourier. La derivada primera de esta función puede

ser escrita como sigue:

ds

dx
(x) =

∫ +∞

−∞

S(u) [i2πux] ei2πuxdu

= F−1 {S(u) [i2πux]} (5.2)

= s⊙F−1 {i2πux}

En la ecuación (5.2), el śımbolo ⊙ indica la operación de convolución. Este

resultado muestra que la convolución de una función s(x) con la transformada

inversa de Fourier del operador D1D definido como

D1D(u) = i2πu (5.3)

realiza la derivada primera en la dirección x de la función s(x). Como fue

mencionado más arriba, muchos métodos detectores de borde emplean una

operación de convolución para reducir la influencia del ruido presente en la

función de entrada. Un filtro pasa-bajos Gaussiano puede realizar la opera-

ción de suavizado, y el filtro resultante que realiza simultáneamente el sua-

vizado y la derivada primera en una dimensión puede ser expresado como:

DG1D(u) = i2πu e−
u2

σ2 (5.4)

donde σ es el factor de suavizado que controla el rango de frecuencias del filtro

pasa-bajos. Es importante notar que la operación de suavizado no sólo reduce

el contenido de ruido de la entrada, sino que también reduce la resolución

espacial del detector de bordes. Por lo tanto, la separación mı́nima entre

bordes detectables está limitada por el parámetro σ.
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Una extensión natural y conveniente de 1D a 2D del filtro que detecta

bordes en la dirección x puede ser expresada como:

DG(ρ, φ) = i2πρ cosφ e−
ρ2

σ2 (5.5)

donde ρ y φ son las coordenadas polares en el plano de Fourier.

Como hemos mencionado previamente, una posible manera de obtener

una función invariante a rotaciones consiste en descomponer la función origi-

nal en una base de funciones circulares armónicas. En nuestro caso, queremos

extraer bordes en todas las direcciones, por lo tanto descomponemos la fun-

ción DG(ρ, φ) como sigue:

DG(ρ, φ) =
+∞
∑

M=−∞

DGM(ρ) eiMφ (5.6)

donde

DGM(ρ) =
1

2π

∫ 2π

0

DG(ρ, φ) e−iMφdφ (5.7)

La integral de la ecuación (5.7) tiene la siguiente solución anaĺıtica:

DGM(ρ) =

{

iπρ e−
ρ2

σ2 → |M | = 1

0 → otro caso
(5.8)

El hecho de que todos los armónicos con |M | 6= 1 se anulen, proviene de la

simetŕıa del filtro dado por la ecuación (5.5).

En general un filtro circular armónico se diseña seleccionando un único

componente armónico de la descomposición, esto es:

DGM
c (ρ, φ) = DGM(ρ) eiMφ (5.9)

Usualmente se elige el coeficiente más significativo de la descomposición

para diseñar el filtro. En nuestro caso, hemos seleccionado el componente con

M = 1, resultando:

DGc(ρ, φ) = iπρ e−
ρ2

σ2 eiφ (5.10)
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La función de borde puede obtenerse realizando la convolución entre la

escena de entrada y la respuesta al impulso dgc de la ecuación (5.10) como

sigue:

e(r, θ) = f(r, θ) ⊙ dgc(r, θ) (5.11)

donde f representa la escena de entrada, y r y θ denotan las coordenadas

polares en el dominio espacial. Si la escena de entrada se rota en un ángulo α,

el borde obtenido estará descripto por una función diferente eα(r, θ) dónde:

eα(r, θ) = f(r, θ + α) ⊙ dgc(r, θ) (5.12)

La ecuación (5.11) puede escribirse en el dominio de Fourier en coordenadas

polares como:

e(r, θ) =

∫ ∞

0

ρ dρ

∫ 2π

0

F (ρ, φ)DGc(ρ, φ) e[i2πrρ cos(θ−φ)] dφ (5.13)

donde F (ρ, φ) representa la transformada de Fourier de la escena de entrada

f(r, θ).

Dado que una rotación en el dominio espacial se corresponde con la misma

rotación en el dominio de Fourier, la caracteŕıstica extráıda de la escena

rotada puede ser expresada como:

eα(r, θ) =

∫ ∞

0

ρ dρ

∫ 2π

0

F (ρ, φ+ α)DGc(ρ, φ) e[i2πrρ cos(θ−φ)] dφ (5.14)

De la ecuación (5.9) se puede obtener la siguiente expresión:

DGM
c (ρ, ξ − α) = DGM

c (ρ, ξ) e−iMα (5.15)

Aplicando álgebra a la ecuación (5.13) y utilizando la expresión anterior, la

función de borde de la escena rotada puede expresarse como:

eα(r, θ) = e−iMαe(r, θ + α) (5.16)

Este resultado muestra que la función de borde de la escena rotada difiere
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de la función de borde rotada, en un factor constante de módulo unitario. A

menos de este factor, la ecuación (5.16) muestra la invariancia a rotaciones

del método propuesto.

Ahora, analizamos el proceso de dos pasos involucrado en el detector

de bordes de Canny. En primer lugar, la escena es suavizada mediante la

convolución con una función Gaussiana:

gσ(r) = σ2 e−πσ
2r2 (5.17)

En un segundo paso, se obtiene el gradiente para detectar bordes con forma de

escalón. Como los dos pasos de la operación constituyen operaciones lineales,

puede aplicarse la propiedad asociativa como sigue:

~∇ (gσ ⊙ f) =
(

~∇gσ
)

⊙ f (5.18)

= ~c⊙ f

donde f representa la escena de entrada, y ~c es el operador de Canny. La

norma de la ecuación (5.19) es una función escalar de 2D que representa la

intensidad de los bordes.

Para demostrar la equivalencia entre el operador de Canny y el filtro

propuesto en la ecuación (5.10), reescribimos la expresión en coordenadas

cartesianas u y v como sigue:

DGc = π (−v + iu) e−
ρ2

σ2 (5.19)

Las partes imaginaria (ℑ) y real (ℜ) de la respuesta al impulso dgc son pro-

porcionales a las componentes del operador de Canny cx y cy respectivamente,

como se muestra debajo:

ℑ (dgc) = F−1

[

πu e−
ρ2

σ2

]

=
−i
2σ

d

dx
gσ(r) =

−i
2σ
cx (5.20)

ℜ (dgc) = F−1

[

−πv e− ρ2

σ2

]

=
i

2σ

d

dy
gσ(r) =

i

2σ
cy

de acuerdo a la ecuación (5.21) podemos calcular la norma de la ecua-
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ción (5.19) como sigue:

‖(~c⊙ f)‖ = ‖(cx ⊙ f, cy ⊙ f)‖ (5.21)

=

√

|cx ⊙ f |2 + |cy ⊙ f |2

= 2σ

√

|ℑ (dgc) ⊙ f |2 + |ℜ (dgc) ⊙ f |2

= 2σ |dgc ⊙ f |

donde las barras dobles se utilizan para representar la norma y las barras

simples denotan el módulo complejo. El método propuesto es, por lo tanto,

equivalente al detector de Canny.

Finalmente, queremos destacar que en técnicas ópticas, las mediciones

están asociadas con la intensidad del campo electromagnético. En nuestro

caso, la convolución óptica está representada por el módulo cuadrado de la

ecuación (5.11). Esta magnitud no sólo contiene información sobre los bordes,

además resulta en una función con bordes abruptos. Esta caracteŕıstica puede

representar una ventaja adicional en tareas de extracción de bordes.

5.1.2. Resultados de la extracción de bordes

El filtro diseñado, como se mostró en el apartado 5.1.1, realiza la ex-

tracción de bordes en todas las direcciones. A diferencia de otros métodos

como Roberts, Sobel y Prewitt, este método realiza el proceso completo de

detección con una única convolución y por lo tanto puede ser implementado

en tiempo real utilizando un procesador óptico. Para obtener la convolución

óptica, la arquitectura de Vander Lugt ha demostrado ser muy adecuada. La

figura 5.1 muestra la representación compleja del filtro propuesto.

El desempeño del método propuesto ha sido analizado de dos maneras.

Por un lado, hemos realizado un análisis mediante simulaciones numéricas.

Por otro lado se llevó a cabo una implementación experimental mediante un

correlador óptico.
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a) b)

Figura 5.1: Filtro complejo dado por la ecuación (5.10) con σ = 1.
a)Amplitud (la escala de grises de negro a blanco representa valores de
transmisión entre 0 y 1), b)Fase (la escala de grises de negro a blanco
representa valores de fase entre 0 y 2π).

Simulaciones numéricas

Hemos comparado el comportamiento del método propuesto con algunos

de los detectores y extractores de bordes más populares. Siendo uno de los

más estudiados, el gradiente de Roberts es el primer método considerado.

Como el filtro propuesto fue diseñado para operar con escenas contamina-

das con ruido, hemos considerado, también el detector de Sobel. Finalmente

hemos hecho comparaciones con los filtros pasa-altos y pasa-banda, que son

resaltadores de bordes frecuentemente empleados en implementaciones ópti-

cas.

El filtro ideal pasa-alto puede ser descripto por:

HP(ρ) =

{

1 ρ ≥ ρmin
0 otro caso

(5.22)

donde ρmin es la frecuencia de corte. Un filtro pasa-banda puede represen-

tarse por:

BP(ρ) = ρe−
ρ2

σ2 (5.23)

que es igual a la amplitud del filtro de la ecuación (5.10). El parámetro en la

ecuación (5.23) determina la banda de frecuencias del filtro.

El desempeño de los diferentes métodos fue comparado utilizando imáge-
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nes sintéticas y reales, como se detalla en el siguiente apartado.

Procedimiento de comparación

Para llevar a cabo la comparación entre detectores de borde hemos consi-

derado escenas reales y sintéticas. Estos dos tipos de escena producen análisis

complementarios. Por un lado, la posición de los bordes en escenas sintéti-

cas es certera. Por lo tanto, las escenas sintéticas son muy adecuadas para

evaluar el desempeño de los diferentes detectores en relación a la posición de

los bordes. Por otro lado las imágenes reales son más complejas y en conse-

cuencia son adecuadas para evaluar los detectores en situaciones reales. Se

utilizó un método estad́ıstico para estudiar el comportamiento de los distintos

detectores frente a imágenes reales.

Análisis de imágenes reales

Como es bien sabido, es dif́ıcil encontrar un criterio unificado para evaluar

información de bordes. Por esta razón, la evaluación de detectores de bor-

de ha sido realizada frecuentemente presentando la salida de las operaciones

y dejando que el lector evalúe subjetivamente su desempeño. La compara-

ción de sistemas detectores de bordes puede llevarse a cabo de una manera

cuantitativa. Con este fin, hemos empleado el procedimiento introducido por

Heath, et. al. para comparar técnicas de detección de bordes [96]. En esta

propuesta, un conjunto de jueces asigna un puntaje a las imágenes de sa-

lida de los detectores. Se realiza un estudio estad́ıstico sobre los puntajes

asignados para analizar la influencia de los diferentes factores que afectan el

experimento. T́ıpicamente, estos factores están asociados con las diferentes

imágenes, la presencia de ruido, o con los parámetros de los detectores. Noso-

tros hemos empleado un enfoque similar para comparar el método propuesto

con los detectores mencionados arriba.

La figura 5.2 muestra un conjunto de 6 imágenes reales que fueron uti-

lizadas en el experimento. Para analizar el efecto del ruido utilizamos las

escenas de la figura 5.2 corrompidas por ruido blanco Gaussiano aditivo de

media nula y varianza 1.5. Nótese que las imágenes fueron normalizadas en-
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tre 0 y 1. El equipo de 16 jueces que realizó la evaluación estuvo compuesto

por estudiantes de f́ısica e investigadores.

a) b) c)

d) e) f)

Figura 5.2: Imágenes reales utilizadas para realizar la compara-
ción entre métodos: a)Cerebro, b)Codo, c)Tórax, d)Hombro, e)Manos,
f)Talón.

Debido a que algunos de los métodos están determinados por parámetros,

hemos dividido la comparación en dos experimentos. Una primera prueba fue

diseñada para elegir el valor del parámetro que optimiza cada detector. Los

resultados obtenidos ponen en evidencia la relevancia del valor del parámetro

para todos los métodos. Por lo tanto, elegimos para cada detector el paráme-

tro que produjo el puntaje más alto promediado entre imágenes y jueces. Para

ilustrar el experimento, la escena del tórax, procesada con el filtro propuesto

para 4 valores diferentes del parámetro se muestra en la figura 5.3.

En el segundo experimento se efectuó la comparación entre métodos. Cada

método fue utilizado con el parámetro obtenido en el primer experimento.

Los detectores pueden ordenarse en orden decreciente de los puntajes medios

como sigue: 1-Método propuesto, 2-Filtro pasa-banda, 3-Sobel, 4-Filtro pasa-

altos, y 5-Roberts. La figura 5.4 exhibe el desempeño de los distintos métodos

considerados en una escena contaminada con ruido.

Los detalles del análisis estad́ıstico de ambos experimentos se presentan

en el Apéndice III.
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b)a)

c) d)

Figura 5.3: Imagen del tórax procesada con el método propuesto con
valores de σ : a) 1

128 , b) 1
32 , c) 1

64 , y d) 1
256 .

Análisis de imágenes sintéticas

Los métodos mencionados, cada uno con el parámetro determinado con

las escenas reales, fueron aplicados a una escena sintética simple conformada

por un octógono binario. Esta escena tiene bordes abruptos con forma de

escalón cuya posición está bien determinada. En la figura 5.5 se muestra la

salida de cada detector conjuntamente con el perfil de uno de los bordes

detectados. Como es posible notar en la figura, todos los detectores excepto

el filtro pasa-banda producen bordes en la posición del borde original. El

filtro pasa-banda, a su vez, presenta un borde doble. Es importante notar

que tanto el método de Sobel como el de Roberts detectan bordes con mejor

resolución que el método que proponemos en este trabajo. Sin embargo, como

fue demostrado con las imágenes reales, el método diseñado presenta un mejor

desempeño que el resto al aplicarse a escenas inmersas en ruido.

89



Cap.5 Extracción de Caracteŕısticas

a) b) c)

e)d)

Figura 5.4: Escena contaminada con ruido Gaussiano procesada
con: a)Sobel, b)Filtro propuesto con σ = 1

64 , c)Filtro pasa-alto con
ρmin = 1

16 , d)Filtro pasa-banda con σ = 1
64 , y e) Roberts.

5.1.3. Resultado experimental de la detección de bor-

des

Para implementar f́ısicamente el filtro complejo, se necesita un medio

capaz de modular la amplitud y la fase de forma independiente, lo cual puede

ser dif́ıcil de realizar. Una manera posible de aproximar la función compleja

consiste en diseñar un filtro cuya amplitud esté binarizada. Esto permite

emplear un modulador espacial de luz para representar la fase y una simple

máscara binaria para representar la amplitud. La binarización se llevó a cabo

mediante la selección de un umbral.

Por un lado, valores bajos del umbral provocan que la imagen final mues-

tre bordes ensanchados con respecto al filtro complejo original. Por otro lado,

valores altos del umbral producen bordes múltiples, básicamente debido a

efectos de difracción. Teniendo en cuenta estos efectos hemos elegido el um-

bral óptimo simulando numéricamente la respuesta de los filtros binarizados

con diferentes umbrales. Para ilustrar el proceso, mostramos un ejemplo en

la figura 5.6 donde se realiza la detección de bordes de la figura 5.5.a) para

diferentes umbrales. Las figuras 5.6 a), b) y c) corresponden a umbrales de

3 %, 20 % y 35 % respectivamente. Puede apreciarse que la imagen mostrada
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a)

b)

c)

d)

e)

f)

posición [píxeles]
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Figura 5.5: a)Imagen sintética binaria. Esta escena fue procesada
con: b)Filtro propuesto con σ = 1

64 , c)Sobel, d)Roberts, e)Filtro pasa-
banda con σ = 1

64 , y f)Filtro pasa-altos con ρmin = 1
16 . En el centro

se presentan los perfiles indicados por las ĺıneas punteadas.

en la figura 5.6.a) tiene bordes ensanchados comparados con la imagen de la

figura 5.6.b). También son notorios los bordes múltiples en la figura 5.6.c). Se

determinó que un umbral de 20 % de transmisión genera un filtro que mini-

miza los dos efectos mencionados arriba. Como estos efectos están asociados

con la respuesta al impulso del filtro se espera que la elección del umbral

no dependa de la imagen de prueba. Por otro lado, debido a que el valor

del umbral determina el ancho del borde detectado, la elección del mismo

determina la resolución espacial del detector. Con respecto a las robustez al

ruido, debe tenerse en cuenta que el valor del umbral controla el tamaño del

área de transmisión en el plano de Fourier. La fracción de ruido de entrada

que llega a la salida depende de esta área.

En la figura 5.7 se esquematiza el dispositivo experimental empleado para

realizar la correlación óptica. El mismo es un correlador convergente como el

descripto en la sección 3.1 con la diferencia de que el filtro está compuesto por

dos elementos. En contacto con el modulador SLM2 se ubica una máscara

binaria BM. El filtro está implementado en el conjunto formado por BM y
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a) b) c)
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posición[píxeles]

Figura 5.6: Imagen sintética procesada con el método propuesto con
σ = 1

64 y binarizado con umbrales: a)3 %, b)20 %, y c)35 %. Debajo de
cada imagen se muestran los perfiles indicados con las ĺıneas punteadas.

SLM2 donde se representan respectivamente la amplitud y la fase.

CCD
Laser de Argón

expandido

SLM 1 SLM 2P1 P2 P3 P4

1L 2L
LR1

Video
Proyector

PC

BMLR2 LR3 LR4

Figura 5.7: Correlador óptico convergente basado en la arquitectura
de Vander Lugt.

En las figura 5.8.b) y c) se presentan los resultados de simulación numéri-

ca y experimental de la extracción de bordes de la escena sintética que se

muestra en figura 5.8.a). Se puede observar un muy buen acuerdo entre am-

bos resultados. También es posible notar una disminución en la calidad de la

imagen obtenida en el experimento en comparación con el resultado numéri-

co. Es bien sabido que el procesado óptico de información es muy eficiente en

cuanto a tiempo de procesado, pero posee algunas caracteŕısticas no desea-
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das que deben ser consideradas. Por un lado, la alta coherencia de la fuente

de luz produce ruido speckle que contamina la imagen. Por otro lado, las

aberraciones de los elementos ópticos pueden introducir degradaciones adi-

cionales. Este problema puede ser solucionado aumentando la calidad de los

elementos ópticos y también programando una corrección adecuada en el

modulador. Queremos notar que incluso en nuestro caso donde el dispositivo

experimental no está optimizado, se han obtenido muy buenos resultados.

a) b) c)

Figura 5.8: a)Imagen sintética con 3 niveles de gris. Extracción de
bordes realizada con el filtro propuesto binarizado con un umbral de
20 % de transmisión: b) Simulación numérica, c) experimental.

5.2. Detección de bordes robusto al desenfo-

que

5.2.1. Detección de bordes en objetos 3D

En algunas aplicaciones particulares, puede ser de interés que las carac-

teŕısticas sean reconocidas en objetos que no sean planos, es decir en obje-

tos tridimensionales o bien en objetos que puedan moverse en la dirección

axial [97]. Por otra parte, en el campo de la microscoṕıa y la litograf́ıa se

viene trabajando en el diseño de pupilas que permitan modificar la respuesta

tridimensional del haz [98], ya sea variando su profundidad de foco como su

respuesta transversal. Quizás el diseño más sencillo y eficiente es el de las

pupilas anulares [99] de fase. En este trabajo presentamos un extractor de

bordes que combina las caracteŕısticas de un filtro omnidireccional con la
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capacidad de ser robusto a desplazamientos del objeto. El filtro es ubicado

en un correlador convergente y es representado en un modulador operando

en modo sólo de fase.

En el apartado 5.2.2 se describen el problema en detalle y el diseño del

filtro utilizado para resolverlo. El método experimental y los resultados ob-

tenidos se presentan en el apartado 5.2.3.

5.2.2. Diseño de un Filtro de bordes robusto al desen-

foque

En la sección 5.1 hemos presentado un filtro para realizar extracción de

bordes con esta arquitectura. Si bien este método ha mostrado un muy buen

desempeño [100], cabe destacar que un desplazamiento axial del objeto puede

conducir a resultados distorsionados en el plano de correlación.

El filtro de la sección 5.1 fue obtenido a partir de un detector direccional

de bordes. El diseño de este detector direccional está basado en dos operacio-

nes que se realizan simultáneamente. Por un lado, para reducir la influencia

del ruido en la detección, se aplica un filtrado pasa-bajos gaussiano. Por otro

lado, la extracción de bordes en śı misma es realizada mediante la obten-

ción de la derivada primera. Sobre este detector direccional se aplicó una

descomposición en armónicos circulares para obtener un filtro invariante a

rotaciones. La función resultante es compleja, y en nuestro caso hemos bina-

rizado la amplitud para realizar la implementación óptica. En la figura 5.9.a)

se muestran la amplitud y la fase del filtro obtenido.

Las pupilas anulares de fase son utilizadas con frecuencia para aumentar

la profundidad de foco (PDF) de sistemas ópticos [99]. Más en general, las

pupilas anulares de fase son capaces de producir distintos resultados en un

sistema óptico dependiendo de los parámetros del anillo. Las respuestas axial

y transversal en el plano de mejor imagen (PMI) pueden ser diseñadas de

acuerdo a la elección de estos parámetros [98]. Todas las combinaciones son

posibles y es posible obtener respuestas axiales o transversales superresolven-

tes o apodizantes. En nuestro caso hemos seleccionado un filtro anular real

de dos zonas que produce una respuesta axial ensanchada y la hemos com-
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a) b)
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Figura 5.9: Transmitancia del filtro detector de bordes: a) original,
y b) combinado con la pupila anular. En las imágenes de amplitud los
colores negro y blanco denotan transmisiones de 0 y 1 respectivamente,
y en las imágenes de fase la escala de grises variando de negro a blanco
indica valores de 0 a 2π.

binado con el detector de bordes que mencionamos previamente. En general,

las respuestas axiales de los filtros reales de dos zonas con efecto apodizante

axial están caracterizadas por curvas t́ıpicas. Para ganancias axiales cercanas

a la unidad las curvas son similares a las obtenidas para el sistema sin pupila,

que tienen un valor máximo en el PMI. Para ganancias axiales menores, pue-

de obtenerse una zona central con intensidad casi constante. Si la ganancia

axial disminuye más aún aparece un mı́nimo localizado en el PMI. En tales

casos la PDF puede ser considerablemente grande. Por lo tanto, la elección

de este tipo de respuestas puede ser muy adecuada en una situación en la

que se busca una alta PDF y no es preciso un nivel constante de intensidad.

En la figura 5.10.a) se muestra la fase de la pupila anular empleada en este

trabajo. En la parte b) de la misma figura, se grafica la intensidad del pico

central para el sistema con y sin pupila anular, como función de la coordenada

axial óptica adimensional relativa ∆u = u − uo, donde u es función de la
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coordenada axial zo del objeto medida desde el plano de la segunda lente del

correlador. Esta coordenada adimensional está definida [101] como

u = 4kzosin
2(α/2), (5.24)

y uo = u(z0
o) donde u(z0

o) es la posición axial del mejor plano objeto. En la

ecuación (5.24) k = 2π/λ y λ es la longitud de onda de la luz emitida por

la fuente. Como se puede observar, la PDF del sistema con la pupila se ve

aumentada en un factor de 2.3 con respecto a la PDF del sistema sin pupila

anular. En este caso, la intensidad de campo en el plano de mejor enfoque se

reduce a aproximadamente el 25 % de los máximos secundarios.

b)
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Figura 5.10: a) Transmitancia de fase de la pupila anular con R/Ro =
0,82 y modulación 0− π. R0 denota el radio de la pupila de amplitud.
b) Comportamiento axial del máximo transversal.

El filtro combinado, compuesto por el filtro detector de bordes y la pupila

anular se muestra en fase y amplitud en la figura 5.9.b).

5.2.3. Detección óptica de bordes robusta al desenfo-

que

En esta sección se presentan los resultados experimentales obtenidos con

el filtro diseñado. El detector de bordes propuesto fue implementado expe-

rimentalmente y fue comparado con el detector de bordes sin la pupila apo-

dizante. El dispositivo experimental empleado corresponde a la arquitectura

estudiada a lo largo de esta Tesis con algunas modificaciones en la implemen-

tación del filtro. En la figura 5.11 se muestra el detalle del dispositivo.
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Figura 5.11: Dispositivo experimental para detección de bordes ro-
busta al desenfoque

El dispositivo utilizado consiste en un correlador convergente similar al

descripto en la sección 3.1. En este caso, el filtro implementado es de amplitud

binaria y fase. La amplitud del filtro está representada conjuntamente por

la máscara binaria MB y el diafragma D que se ubican en contacto con el

modulador SLM2. La fase del filtro es representada directamente en el mismo

modulador. Para comprobar el funcionamiento del filtro en cuanto a robustez

ante las variaciones de la posición del objeto, hemos hecho comparaciones

entre el detector de bordes original y el detector con la pupila anular. La

escena utilizada para las pruebas consiste en una esquina curva de amplitud

binaria como la que se muestra en la figura 5.12.a). El diafragma D fue

ajustado para comportarse como la apertura del sistema, de manera que

la pupila de salida del sistema es la imagen de D a través de L2. Hemos

comparado las imágenes de borde obtenidas con los filtros de figura 5.9 para

diferentes posiciones del objeto. Hemos registrado las imágenes de borde

obtenidas con ambos filtros para diferentes posiciones zo del objeto, es decir

para diferentes valores de ∆u.

En la figura 5.12 mostramos las imágenes de borde para valores de ∆u que

van de 0 a 7,5. Puede notarse de la figura que el ancho de los bordes aumenta

de forma continua con el valor de ∆u para el detector de bordes solo. Por el

contrario, si se utiliza el filtro compuesto con la pupila apodizante, el ancho

del borde se mantiene casi constante.

Para hacer un análisis más profundo, en la figura 5.13 hemos graficado

los perfiles de los bordes de la figura 5.12. Para reducir los efectos del ruido

experimental hemos computado el promedio de 100 trazas paralelas, cada
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Figura 5.12: a)Escena de entrada, b)Resultados experimentales de
los bordes para distintos valores de ∆u.

una de ellas ortogonal al borde vertical. Es procedimiento fue seguido para

cada imagen de borde.
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Figura 5.13: Perfiles transversales de los bordes obtenidos experi-
mentalmente en la figura 5.12.

Como se puede observar de las trazas en la figura 5.13, la respuesta del

detector de bordes se ve distorsionada a medida que el objeto es alejado del

plano objeto. Por un lado se observa claramente el ensanchamiento de los
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bordes. Por otro lado, tanto el crecimiento de los lóbulos laterales como la

disminución de la altura del borde en śı mismo se hacen evidentes a medida

que ∆u aumenta. Ambos aspectos de la degradación se ven notoriamente

reducidos cuando la pupila anular es ubicada en el sistema. Para hacer una

comparación más cuantitativa en cuanto al deterioro de los bordes con el

incremento de u, se calcularon el contraste entre el máximo central y el

mayor de los lóbulos laterales, por un lado, y el ancho pleno a media altura

(APMA) del borde, por otro. En la figura 5.14 se muestra la evolución del

estos valores versus el desplazamiento ∆u del objeto respecto del PMI.
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Figura 5.14: Desempeño óptico del detector de bordes con y sin
pupila anular: a) Contraste, b)APMA.

Tanto el contraste como el APMA del sistema sin pupila apodizante cam-

bian apreciablemente con las variaciones de ∆u, mientras que variaciones

mucho menos perceptibles tienen lugar cuando se utiliza la pupila. Para el

detector de bordes solo, el contraste toma valores que vaŕıan desde 0,7 a 0,15

a ∆u = 0 y ∆u = 7, 5 respectivamente, mientras que al utilizar la pupila,

estos valores oscilan solamente entre 0,3 y 0,45 dentro del mismo intervalo.

En cuanto al APMA el detector original presenta valores de 27 ṕıxeles con

∆u = 0, hasta de 47 ṕıxeles cuando ∆u = 7, 5, pero con el sistema apo-

dizante toma valores en un rango que va de 27 a 34 ṕıxeles a ∆u = 27 y

∆u = 0 respectivamente. Debe ponerse de manifiesto que mientras el con-

traste disminuye a 0,15 para el sistema original, se mantiene por encima de

0,3 con la pupila apodizante. Análogamente, el APMA crece hasta 47 ṕıxeles

en el sistema sin pupila, pero queda acotado por debajo de 34 ṕıxeles si se
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considera la pupila de fase.

Este conjunto de resultados pone de manifiesto que el agregado de una pu-

pila apodizante constituye una notoria mejoŕıa en el desempeño del detector

de bordes en cuanto a desplazamientos del objeto y por lo tanto el sistema

podrá ser utilizado tanto en muestras tridimensionales como en muestras

donde se tengan que identificar objetos en distintos planos.

5.3. Detección de esquinas invariante a rota-

ciones

5.3.1. El problema de detección de esquinas

La extracción de esquinas, conjuntamente con la extracción de bordes se

encuentra entre las tareas más populares de extracción de caracteŕısticas,

como está bien establecido por la abundante bibliograf́ıa de procesado de

imágenes [17–20,102,103].

Uno de los detectores de esquinas más estudiados está basado en la tras-

formada wavelet de Haar en 2D. Este método consiste en la obtención de

la transformada Haar de la escena a analizar para un subconjunto de los

parámetros de escala de la misma. La wavelet de Haar t́ıpica en 2D para ex-

tracción de esquinas tiene la forma caracteŕıstica mostrada en la figura 5.15.

Figura 5.15: Esquema de la wavelet de Haar

La función de Haar consiste en cuatro máximos centrales con las relacio-

nes de fase que se muestran en la figura 5.15.a), donde el color blanco indica

el valor 1, el negro -1 y el gris de fondo 0. El conjunto de coeficientes wa-
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5.3 Detección de esquinas invariante a rotaciones

velet deseados se puede obtener mediante la operación de correlación entre

la escena a analizar y la wavelet con los parámetros de escala adecuados. La

imagen que se obtiene presenta valores de intensidad no nula únicamente en

un entorno de cada esquina recta de la escena.

La implementación óptica de los métodos basados en la convolución es una

muy buena alternativa cuando el tiempo de procesado es una prioridad. Una

implementación óptica de la transformada Haar fue propuesta por W. Wang

y colaboradores, mediante la utilización de un correlador por transformada

conjunta [91]. En una publicación reciente, hemos propuesto un correlador de

Vander Lugt multicanal para implementar la detección de esquinas de Haar

en simultáneo con otras caracteŕısticas [59].

El detector de esquinas basado en la wavelet de Haar es altamente sen-

sible a las rotaciones azimutales de la escena de entrada, por lo tanto no

es adecuado para procesar escenas rotadas, por un lado, ni tampoco esce-

nas compuestas por elementos con distintos ángulos de rotación, por otro.

En dos trabajos recientes se ha estudiado la invariancia a rotaciones en de-

tección óptica de bordes utilizando un filtro de fase espiral [72,100]. En este

caṕıtulo proponemos un nuevo detector óptico de esquinas basado en un filtro

de fase espiral.

Hemos empleado nuestro método tanto en funciones de amplitud como en

funciones de fase. El buen desempeño del método para escenas de fase supone

una aplicación prometedora en microscopia de muestras transparentes.

Hemos implementado experimentalmente el método y se han obtenido

buenos resultados de extracción de esquinas con invariancia a rotaciones.

5.3.2. Detección de esquinas invariante a rotaciones

El método propuesto consiste en el procesamiento de una escena mediante

el cual se obtiene una imagen que muestra picos intensos en la posición de

las esquinas. Un filtro de fase espiral con peŕıodo azimutal de 2π es un buen

resaltador de bordes, como ha sido demostrado en publicaciones recientes [72,

100]. Mostraremos en este trabajo que un filtro de fase espiral con un peŕıodo

azimutal de π se comporta como un resaltador de esquinas. La cualidad de
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Cap.5 Extracción de Caracteŕısticas

detector de esquinas de este filtro puede entenderse claramente si se analiza la

simetŕıa de la respuesta al impulso del filtro. De hecho, existe una familia de

funciones que tienen una simetŕıa que es análoga a la simetŕıa caracteŕıstica

de la función de Haar. En términos de la máscara de Haar

H =

[

1 −1

−1 1

]

, (5.25)

estas funciones actúan como extractores de esquinas si tienen una distribución

de amplitud que consiste en cuatro máximos centrales con las relaciones de

fase dadas por la máscara de la ecuación (5.25). Los filtros que pertenecen

a esta familia son muy eficientes para detectar esquinas formadas por la

intersección de un borde vertical y un borde horizontal. Estos detectores

generan un alto pico de correlación en la región de la intersección de bordes.

Si la escena es rotada, el valor del pico disminuye con respecto al fondo, y en

consecuencia el contraste entre los picos y el fondo se hace más pequeño. Los

picos correspondientes a las esquinas se hacen nulos cuando la rotación de la

escena es de 45◦. Las partes real e imaginaria de la respuesta al impulso del

filtro propuesto hre(x, y) y him(x, y), pertenecen a esta familia de funciones.

Ambas componentes presentan un ángulo de rotación azimutal entre ellas

de 45◦ como se muestra en la figura 5.16. La respuesta al impulso del filtro

puede ser expresada como

h(x, y) = hre(x, y) + i him(x, y), (5.26)

donde i denota la unidad imaginaria. Las esquinas se obtienen como el módulo

al cuadrado de la convolución entre la función a analizar y la respuesta al

impulso del filtro. Para el caso de una escena de amplitud f(x, y) la función

de esquina puede ser escrita como

|f ⊙ h|2 = |f ⊙ hre|2 + |f ⊙ him|2 , (5.27)

donde ⊙ denota la operación de convolución. La ecuación (5.27) muestra que

la función de esquinas es la suma de las funciones de esquina obtenidas para
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5.3 Detección de esquinas invariante a rotaciones

0◦ y 45◦. El detector hre(x, y) presenta el mejor desempeño para escenas no

rotadas, mientras que para funciones rotadas 45◦ este detector da resultados

erróneos. Por el contrario, el detector him(x, y) presenta su mejor desempeño

con escenas rotadas 45◦, pero produce malos resultados en funciones sin ro-

tación. Por lo tanto, ambas componentes se complementan mutuamente y el

desempeño del filtro complejo permanece constante para todos los ángulos

de rotación de la entrada.

Alternativamente, la invariancia a rotaciones de este detector puede ser

demostrada más formalmente. Describamos la función esquina de la ecua-

ción (5.27) en coordenadas polares mediante

c(r, θ) = f(r, θ) ⊙ h(r, θ), (5.28)

donde r y θ denotan las coordenadas polares en el dominio espacial. Si la

escena de entrada es rotada un ángulo α, se espera que la caracteŕıstica

extráıda esté descripta por una función diferente cα(r, θ), donde

cα(r, θ) = f(r, θ + α) ⊙ h(r, θ). (5.29)

La ecuación (5.28) puede ser escrita en el dominio de Fourier en coordenadas

polares como

c(r, θ) =

∫ ∞

0

ρ dρ

∫ 2π

0

dφF (ρ, φ)H(ρ, φ) exp [i2πrρ cos(θ − φ)], (5.30)

donde F (ρ, φ) denota la transformada de Fourier de la escena de entrada

f(r, θ), H(ρ, φ) es el filtro propuesto, y ρ y φ son las coordenadas polares en

el espacio de Fourier.

Dado que una rotación en el dominio espacial corresponde a la misma

rotación en el espacio de Fourier, la caracteŕıstica extráıda de la escena rotada

puede ser expresada como

cα(r, θ) =

∫ ∞

0

ρ dρ

∫ 2π

0

dφF (ρ, φ+ α)H(ρ, φ) exp [i2πrρ cos(θ − φ)]. (5.31)
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El filtro propuesto está compuesto por una amplitud A, que sólo depende de

ρ, y una fase espiral de peŕıodo azimutal π, que puede ser expresado como

H(ρ, φ) = A(ρ)ei2φ. (5.32)

Por lo tanto, la versión rotada del filtro puede también escribirse como

H(ρ, φ− α) = H(ρ, φ) e−i2α. (5.33)

Aplicando unos pocos pasos algebraicos a la ecuación (5.31) y usando la

ecuación (5.33), la función de esquina obtenida para la escena rotada es

cα(r, θ) = e−i2αc(r, θ + α). (5.34)

Este resultado muestra que la función de esquina de la escena rotada difie-

re de la función de esquina rotada en un factor de fase. Como la cantidad

f́ısicamente significativa es el módulo cuadrado de la convolución, la ecua-

ción (5.34) resulta

|cα(r, θ)|2 = |c(r, θ + α)|2 , (5.35)

lo cual pone de manifiesto la invariancia a rotaciones del extractor de esquinas

propuesto. Se puede notar que, como no se ha hecho ninguna suposición sobre

la función f(x, y) en esta demostración formal, la ecuación (5.35) es válida

tanto para funciones de amplitud como de fase.

Filtro de esquinas robusto a rotaciones

El filtro de fase espiral con peŕıodo azimutal π resalta tanto las esquinas

como los bordes de la función de entrada. Con el objetivo de obtener sola-

mente la información de las esquinas, hemos combinado la función de fase

espiral, que se muestra en la figura 5.16, con un filtro pasa-banda ideal de

amplitud. El objetivo buscado es invariancia a rotaciones, por lo tanto, el

filtro de amplitud debe ser sólo función de la coordenada radial. En conse-

cuencia, hemos empleado un filtro de amplitud en forma de anillo como se

muestra en la figura 5.16. Debido a que las esquinas están relacionadas con
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5.3 Detección de esquinas invariante a rotaciones

las frecuencias espaciales más altas del objeto, el corte de alta frecuencia del

filtro fue fijado en el máximo valor posible, correspondiente a Rmax = 256

ṕıxeles en el plano del filtro. El valor de corte de baja frecuencia se dejó libre

como parámetro Rmin para ser determinado de acuerdo a criterios de calidad

del detector de esquinas.

Amplitud Fase

Filtro

Real Imaginario

Respuesta al impulso

Figura 5.16: Filtro propuesto y respuesta al impulso. Los niveles de
gris variando de negro a blanco representan: transmisión de 0 a 1 para
la amplitud, valores de 0 a 2π para la fase, y valores de -2.5 a 2.5 para
las componentes real e imaginaria de la respuesta al impulso.

Hemos establecido un conjunto de criterios para evaluar la calidad del

extractor de esquinas. Si el método es utilizado en un proceso automático de

detección, los picos deben ser tan altos como sea posible para no requerir es-

pecificaciones especiales del detector óptico. Además, para todas las esquinas

se deben obtener picos de la misma intensidad para asegurar la detección de

todas las esquinas en la escena. La resolución espacial en la ubicación de las

esquinas está determinada por el ancho de los picos, entonces estos anchos

deben ser minimizados. Finalmente, con el objetivo de decidir cuales picos

corresponden a esquinas y cuales no, se debe elegir un umbral. Para reducir

el número de falsos positivos es necesario minimizar la diferencia entre la

altura de los picos y el valor máximo del fondo.

Se emplearon los siguientes cuatro parámetros para cuantificar estos cri-

terios: La altura promedio de los picos (APP), la desviación estándar de la

altura de los picos (DEAP) dentro de una escena, el ancho pleno a media
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altura (APMA), y el parámetro ∆ definido como

∆ =
Cmax − Fmax

Cmax
(5.36)

donde Cmax es la intensidad del pico de mayor altura, y Fmax es la máxima

intensidad del fondo. El parámetro ∆ disminuye a cero cuando la intensidad

del fondo es tan alta como la correspondiente al pico de mayor altura. Por

otro lado, cuando la intensidad del fondo es mucho más pequeña que la

correspondiente al pico de mayor altura, el valor de ∆ se acerca a 1.

5.3.3. Resultados de detección de esquinas

Hemos empleado la escena sintética binaria que se muestra en la figu-

ra 5.17 para estudiar el comportamiento del filtro. Se realizaron simulaciones

numéricas de la detección óptica de bordes con esta imagen como escena de

entrada y el filtro complejo. el filtro está compuesto por una fase espiral y

una amplitud binaria descripta arriba, que funciona como filtro pasa-banda

ideal.

Figura 5.17: Escena empleada para simulaciones numéricas y pruebas
experimentales del filtro.

Para cada filtro con valores de Rmin entre 1 y 30 ṕıxeles, obtuvimos los pi-

cos correspondientes a las 20 esquinas dentro de la escena. En la figura 5.18.a)

se gráfica la APP de la imagen de salida en función del valor Rmin. Como se

puede notar, el valor de los picos decrece a medida que Rmin aumenta. Este
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5.3 Detección de esquinas invariante a rotaciones

es un resultado esperable dado que la enerǵıa electromagnética que llega a

la salida del sistema aumenta con el área transparente en el plano del filtro.

En la figura 5.18.b) se muestra la desviación estándar de la altura de los

picos en la imagen de salida, calculada y graficada como función del corte de

baja frecuencia. La curva muestra que los picos se hacen más homogéneos

a medida que Rmin aumenta. El tercer gráfico, en la figura 5.18.c) muestra

el comportamiento del parámetro ∆ vs. el valor de corte de baja frecuencia.

Este gráfico tiene un máximo para Rmin = 10 ṕıxeles. Con respecto al ancho

pleno a media altura hemos observado que los picos se mantienen entre 4 y

6 ṕıxeles de ancho para valores de Rmin entre 3 y 25 ṕıxeles. Por esta razón,

este parámetro no afecta significativamente la elección de Rmin. El valor más

adecuado de Rmin debe ser determinado de acuerdo a los requerimientos es-

pećıficos de cada aplicación, y la importancia de cada parámetro debe ser

establecida. A modo de ejemplo, mostramos el desempeño del método para

un valor de Rmin de 6 ṕıxeles.
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Figura 5.18: Resultados de simulación numérica: a) Altura promedio
de los picos dentro de cada imagen de salida, b) desviación estándar
de la altura de los picos en cada imagen de salida, y c) parámetro ∆
de la ec.(5.36).

Simulaciones numéricas

La respuesta al impulso del filtro propuesto con Rmin = 6 ṕıxeles fue

convolucionada numéricamente con la escena de la figura 5.17. En la figu-

ra 5.19.a) se muestran los resultados para ángulos de rotación azimutal de

0◦, 30◦ y 45◦. Para comparar estos resultados con los del método wavelet de
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Haar, se realizó la transformada de Haar en 2D para las mismas rotaciones

angulares de la función de entrada. En la figura 5.19.b) se muestran los re-

sultados de dicha transformada. Como se puede notar, el método propuesto

a

0
o

30
o

45
o

b

Figura 5.19: Simulaciones numéricas para la escena de la figura 5.17.
En a) el filtro propuesto con Rmin = 6 ṕıxeles fue utilizado para pro-
cesar diferentes rotaciones azimutales de la escena. En b) se muestra
la transformada Haar para los mismos ángulos de rotación.

detecta con muy buen desempeño todas las esquinas de la escena de entrada

para los tres ángulos de rotación. Por el contrario, la transformada Haar da

buenos resultados solamente si la escena no está rotada. Las esquinas para

ángulos de rotación de 30◦ y 45◦ no pudieron ser detectadas con el método

de Haar.

Para probar el método en funciones moduladas en fase, hicimos simula-

ciones numéricas con la escena de la figura 5.17 modulada con valores de

fase entre 0 y π/8. Los resultados para 0◦, 30◦ y 45◦ se muestran en la figu-

ra 5.20. Como se puede ver, el filtro trabaja muy bien, también con escenas

moduladas en fase.
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0
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Figura 5.20: Simulaciones numéricas para la escena de la figura 5.17
modulada en fase de 0 a π/8. El filtro propuesto con Rmin = 6 ṕıxe-
les fue utilizado para procesar diferentes rotaciones azimutales de la
escena.

Extracción óptica de esquinas

Para implementar f́ısicamente el filtro complejo, se necesita un medio de

registro que sea capaz de modular la amplitud y la fase de forma indepen-

diente. Este tipo de modulación suele ser dif́ıcil de lograr, por lo tanto una

manera posible de implementar un filtro de fase y amplitud binaria es codifi-

car la amplitud en la fase mediante una técnica basada en la región de soporte

del filtro [59,60]. Este método consiste en diseñar un filtro de fase compuesto

por la fase de la función compleja a implementar y una fase lineal sólo en la

región de soporte de la función. Fuera de la región de soporte el filtro toma

el valor de fase 0. Con este diseño, la luz que incide dentro de la región de

soporte del filtro es dirigida fuera de eje en el plano de correlación debido

a la fase lineal. La luz incidente fuera de la región de soporte contribuye al

orden cero y es descartada. En la figura 5.22.a) se muestra el filtro codificado

con Rmin = 6 ṕıxeles que fue empleado en la comprobación experimental.

El filtro de fase obtenido fue implementado en el correlador óptico esquema-

tizado en la figura 5.21, análogo al descripto en 3.1. Cabe mencionar que,

para el sistema propuesto, SLM2 se configuró para modular fase, mientras

que SLM1 puede configurarse para modular tanto la fase como la amplitud.

A modo de ejemplo, hemos elegido modulación de amplitud para SLM1.

En la figura 5.22.b) se muestran los resultados experimentales obtenidos

para la escena de la figura 5.17 con ángulos de rotación de 0◦, 15◦, 30◦, y
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Figura 5.21: Dispositivo experimental para detección de esquinas.
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Figura 5.22: a) Filtro con Rmin = 6 ṕıxeles codificado en fase. b)
resultados experimentales para diferentes ángulos de rotación de la
escena de figura 5.17.

45◦. Estos resultados demuestran que el método óptico propuesto detecta

eficientemente esquinas para distintos ángulos de rotación de la escena de

entrada. Como es posible notar, existe una disminución en la calidad de la

imagen experimental en comparación con las obtenidas numéricamente. Es

bien sabido que el procesado óptico de imágenes es muy eficiente en cuanto a

tiempo de procesamiento, pero presenta algunas caracteŕısticas no deseadas.

Por un lado, la alta coherencia de la fuente de luz produce ruido speckle

que contamina la imagen. Por otro lado, las aberraciones de los elementos

ópticos pueden introducir una degradación adicional. Este problema puede

ser resuelto aumentando la calidad óptica de los elementos o programando

una corrección adecuada en los moduladores. Se puede notar que, incluso

en el caso en que el dispositivo experimental no ha sido optimizado, se han
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obtenido buenos resultados.

111



Cap.5 Extracción de Caracteŕısticas
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Caṕıtulo 6

Análisis multiresolución con

localización espacial

En general, el análisis multiresolución de una función consiste en realizar

un filtrado de frecuencias espaciales de la misma y obtener una secuencia de

imágenes a distintas resoluciones. En cada una de las imágenes de la serie se

obtiene un análisis de la imagen completa. Cuando se utilizan las transfor-

madas wavelet para realizar análisis multiresolución es frecuente presentar

los resultados según un arreglo t́ıpico de imágenes, como puede encontrarse

en la bibliograf́ıa [78].

La información de distinta escala o detalle se dispone en imágenes distin-

tas, cada una correspondiente a un único nivel de detalle. En ciertas aplica-

ción puede ser de interés la obtención de una única imagen del objeto que

en algunas regiones estuviese filtrada en una cierta banda de frecuencias y

en otra región estuviese filtrada en otra banda de frecuencias. En otras pala-

bras, un procesado en el que en distintas regiones del objeto se reconociesen

distintas caracteŕısticas. La realización de esta tarea podŕıa ser sencilla si

se trabaja digitalmente, sin embargo, tal como ocurre en otras aplicaciones

digitales, esta operación no seŕıa realizada a tiempo real. En general, si se

desean utilizar medios ópticos, la información correspondiente a cada escala

se debe obtener por separado y los procedimientos para obtener una imagen

con escalas diferentes en cada región se debe realizar de manera digital.
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En este trabajo se presenta un método óptico para realizar esta tarea a

tiempo real. Se propone un dispositivo basado en la transformada wavelet,

que es capaz de realizar una análisis multiresolución localizado. El método

consiste en la utilización de un correlador de doble paso, donde el filtrado de

frecuencias se hace utilizando la base de funciones sombrero mejicano. En la

siguiente sección se describe el método propuesto.

6.1. Análisis multiresolución localizado

Para realizar el análisis multiresolución, se propone la implementación de

un dispositivo basado en un correlador multicanal [44]. El método propuesto

para el análisis multiresolución localizado consiste ahora en un dispositivo

formado por un correlador multicanal de doble paso, como el que se esque-

matiza en la figura 6.1. Con un arreglo de este tipo es posible, en un primer

pasaje, separar la información en bandas de frecuencia distintas. A través de

una operación de enmascaramiento de esa información se obtiene un filtrado

distinto en regiones distintas del objeto. En un segundo pasaje por el corre-

lador, se realiza el rearmado del objeto. Cabe mencionar que la operación

de enmascaramiento introduce algunas distorsiones en la imagen final, sin

embargo, demostraremos con algunas aproximaciones que en las condiciones

t́ıpicas de trabajo, estos efectos son despreciables.

En un correlador convergente [44] se puede utilizar un filtro múltiple

formado por un conjunto de N filtros distintos Hj(u, v), y donde u y v son

las frecuencias espaciales correspondientes a las dos direcciones ortogonales

del objeto x e y. Cada uno de los filtros que contribuyen al filtro múltiple

es multiplicado por una fase lineal distinta antes de sumarse para formar

el filtro compuesto. El filtro complejo obtenido puede expresarse, entonces,

como:

H(u, v) =
N

∑

j=1

Hj(u, v)e
iφ

j
L (6.1)

donde {φjL} es un conjunto de fases lineales definidas como φjL = −2π(umj+

v nj) con valores diferentes de mj y nj para cada filtro Hj(u, v). Al utilizar
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un filtro con estas caracteŕısticas para procesar un objeto f(x, y), en el plano

imagen del correlador se obtiene:

I(x, y) = F−1 [F (u, v)H(u, v)] =
N

∑

j=1

(f ⊙ hj(x, y))⊙δ(x−mj, y−nj), (6.2)

donde F (u, v) es la transformada de Fourier de f(x, y), F−1[ ] denota la

transformada de Fourier inversa, y el śımbolo ⊙ indica la operación de con-

volución. Cada término en la sumatoria de la derecha de ecuación (6.2) es la

convolución de la escena con la respuesta al impulso de cada filtro Hj(u, v).

Las convoluciones con las funciones delta de Dirac, δ(x, y) indican que cada

convolución está desplazada fuera de eje en el plano de correlación.

En este trabajo utilizamos un conjunto de filtros {Hj}, basados en la

wavelet sombrero mejicano que es habitualmente utilizada como filtro pasa-

banda. La ecuación (6.3) da la forma general de estas funciones en el dominio

de Fourier.

W (u, v) = 4π2(u2 + v2) exp
(

−2π(u2 + v2)
)

(6.3)

Las funciones de la ecuación (6.3) son funciones de amplitud variable y fase

constante. Dado que por un lado la caracteŕıstica que más nos interesa de este

filtro es su cualidad de pasa-banda y que, por otro, estamos interesados en

utilizar filtros de fase, utilizamos una versión binarizada y la hemos codificado

en fase. Los filtros binarizados son funciones de la forma

WBIN(u, v) =

{

1
(

C − ∆
2

)2
< u2 + v2 <

(

C + ∆
2

)2

0 otro caso
(6.4)

donde ∆ es el ancho de la banda de frecuencia, y C es el centro de la misma.

Elegimos, entonces, un banco de filtros {Hj} de la forma de la ecuación (6.4),

en donde las bandas de frecuencia de los filtros Hj son disjuntas de manera

de analizar con cada uno una región distinta del espectro espacial.

Considérese el esquema de la figura 6.1. Con la primera etapa del dis-

positivo, que fue descripta en los párrafos anteriores, se obtiene una imagen

intermedia I(x, y) de la forma de la ecuación (6.2), compuesta por las convo-

luciones f ⊙hj desplazadas fuera del eje óptico del sistema, como muestra el
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LDH

E1

MB

E2

L

f(x,y) H(u,v)

s(x,y)

S

I(x,y)

Figura 6.1: Esquema del dispositivo óptico propuesto para realizar
análisis multiresolución localizado espacialmente.

esquema de la figura 6.2(a). En dicho plano se ubica un espejo E1 que conjuga

a)

f h1
f h2

f h3

f h4
f h5

f h6
f h7

f h8

orden

cero

m1 m2 m3

m4 m5

m6 m7 m8

b)

mj

c)

Figura 6.2: a) Esquema de la imagen intermedia obtenida con el
primer paso por el correlador. b) Arreglo de máscaras binarias en el
plano intermedio, y c) Una posible máscara binaria. La partes blancas
corresponden a zonas transparentes, y las negras a zonas opacas.

el frente de onda e invierte el camino de la luz. Dado que el plano de Fourier

del correlador coincide con el plano focal de la segunda lente, la luz recorre

el mismo camino independientemente de la dirección de propagación. Luego

de invertir su dirección de propagación, la luz atraviesa el filtro en sentido

opuesto, de manera que el campo óptico encuentra una función H(−u,−v)
en su camino, siendo la distribución de campo al atravesar el filtro:

F [I∗(x, y)]H(−u,−v) = F ∗(−u,−v)H∗(−u,−v)H(−u,−v)
= F ∗(−u,−v)|H(−u,−v)|2. (6.5)

Dado que la funciónH(u, v) es una función sólo de fase, su módulo es unitario,

y el campo se reduce a F ∗(−u,−v). Mediante el divisor de haz DH y el espejo
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E2, al final del dispositivo se obtiene una transformada de Fourier inversa de

la función descripta en la ecuación (6.5). La intensidad de campo final resulta

|s(x, y)|2 = |F−1[F ∗(−u,−v)]|2 = |f(x, y)|2 (6.6)

En otras palabras, el segundo pasaje de la luz por el dispositivo compensa el

efecto del primer pasaje. Ahora bien, consideremos que sobre cada imagen f⊙
hj obtenida en el plano intermedio se realiza un enmascaramiento mj(x, y).

Es decir que sobre la j-ésima versión filtrada de f(x, y) se bloquean ciertas

regiones de acuerdo a una máscara binaria mj(x, y) como se muestra en

figura 6.2(b), donde las regiones definidas por las distintas máscaras no tienen

intersección. A modo de ejemplo se muestra en la figura 6.2(c) una posible

máscara mj(x, y).

Con este enmascaramiento, el campo al principio del segundo pasaje

está dado por

N
∑

j=1

{[

f ∗(x, y) ⊙ h∗j(x, y)
]

·mj(x, y)
}

⊙ δ(x−mj, y − nj), (6.7)

donde las funciones δ y mj no se conjugaron por ser reales. Si se realiza

la propagación en sentido inverso, el campo óptico en el plano del filtro

está descripto por

N
∑

j=1

{

Mj(u, v) ⊙
[

F ∗(−u,−v) ·H∗
j (−u,−v)

]}

· eiφj
L
(u,v), (6.8)

donde Mj(u, v) = F [mj(x, y)]. Al atravesar el filtro H(−u,−v) el campo

puede escribirse como

N
∑

j=1

N
∑

l=1

Hl(−u,−v) ·
{

Mj(u, v) ⊙
[

F ∗(−u,−v) ·H∗
j (−u,−v)

]}

·

· ei(φ
j
L
(u,v)+φl

L(−u,−v)) (6.9)

Por la definición de las fases lineales φL el factor exponencial se hace 1 en
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aquellos términos donde j = l, de esta manera la sumatoria de la ecua-

ción (6.9) puede separarse en dos sumas. Una de ellas donde j = l y otra

donde j 6= l. Los términos de la primera de ellas contribuyen al orden cero

en el plano final, mientras que los términos correspondientes a la otra suma-

toria dan lugar a distribuciones de campo fuera de eje en el plano final. Los

términos que contribuyen al orden cero en el plano final pueden escribirse de

la siguiente manera

N
∑

j=1

Hj(−u,−v) ·
{

Mj(u, v) ⊙
[

F ∗(−u,−v) ·H∗
j (−u,−v)

]}

(6.10)

Haciendo la transformada de Fourier inversa se obtiene la amplitud de campo

en el orden cero de plano final del dispositivo según

N
∑

j=1

h∗j(x, y) ⊙
{

mj(x, y) ·
[

f ∗(x, y) ⊙ h∗j(x, y)
]}

. (6.11)

Escribiendo expĺıcitamente la convolución f ∗⊙h∗j e introduciendo la función

mj(x, y) en la integral se obtiene

N
∑

j=1

h∗j(x, y) ⊙
{

∫∫ ∞

−∞

mj(x, y)f
∗(r, s)h∗j(x− r, y − s)drds

}

. (6.12)

Como se adelantó al comienzo de esta sección, en este punto introduciremos

una aproximación que nos permitirá demostrar la validez de nuestros re-

sultados. Si tomamos la hipótesis de que las funciones hj tienen regiones de

soporte pequeñas, lo cual es razonable para la mayoŕıa de los casos de interés,

el integrando de la ecuación (6.12) será distinto de cero sólo para valores de

r ≈ x y s ≈ y. Si la función mj no tiene variaciones significativas a la escala

de hj es posible reemplazar mj(x, y) por mj(r, s) en (6.12), obteniéndose

N
∑

j=1

h∗j(x, y) ⊙ (mj(x, y)f
∗(x, y)), (6.13)

donde se ha usado la ecuación (6.4) para demostrar que hj⊙hj = hj. Usando
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la misma aproximación, es posible escribir la distribución de campo en el

orden cero del plano final como

N
∑

j=1

mj(x, y)
(

h∗j(x, y) ⊙ f ∗(x, y)
)

, (6.14)

Usando el hecho de que las funciones mj no tienen regiones de intersección,

se obtiene la intensidad final como

|so(x, y)|2 =
N

∑

j=1

mj(x, y) |f(x, y) ⊙ hj(x, y)|2 , (6.15)

que describe la operación que se desea obtener.

6.2. Resultados de análisis multiresolución

Hemos comprobado el funcionamiento del método propuesto utilizando

como escena de prueba una variación sobre el tapiz de Sierpinski, como se

muestra en la figura 6.3(a).

a) b)

Figura 6.3: a) Escena analizada, b)Filtro múltiple de fase (los niveles
de gris de negro a blanco indican valores de fase de 0 a 2π).

La escena tiene las caracteŕısticas más sobresalientes a frecuencias es-

paciales en unidades de 1/ṕıxel de 1
12

y 1
36

. Para analizar esta escena he-

mos utilizado un banco de 2 filtros basados en la wavelet sombrero mejicano

{H1(u, v), H2(u, v)}, donde H1 filtra una banda de frecuencia centrada en 1
12

y H2 filtra una banda de frecuencia centrada en 1
36

en unidades de 1/ṕıxel.
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Con los dos filtros binarizados, hemos diseñado un filtro de fase H(u, v) uti-

lizando el método de la región de soporte [59, 60]. La información filtrada

por H1 fue redirigida fuera de eje en el plano intermedio del proceso, según

la dirección horizontal mediante una fase lineal ubicada dentro de su región

de soporte. Análogamente, la imagen filtrada por H2 fue desviada fuera de

eje según la dirección vertical. La información correspondiente a frecuencias

espaciales fuera de las bandas filtradas por H1 y H2 se obtiene en el orden 0

del plano intermedio. En la figura 6.3(b) se muestra el filtro múltiple propues-

to. Mediante métodos numéricos hemos simulado la distribución de campo

después del primer paso por el correlador, que se muestra en la figura 6.4(a).

En la figura pueden distinguirse claramente tres órdenes. En el orden de la

izquierda se puede ver la imagen filtrada con el filtro H1, y en el orden su-

perior, la correspondiente al filtro H2. En el orden cero de la convolución se

observa la información de la escena que corresponde a bandas de frecuencia

fuera del filtro.

Con el objetivo de verificar nuestro método hemos diseñado máscaras

binarias que bloquean distintas regiones del campo de la figura 6.4(a). La

máscara está diseñada para obtener análisis multiresolución distintos en dos

regiones del objeto. Por un lado, en el tercio superior de la escena no se realiza

ningún filtrado de la escena. Por otro lado, en los dos tercios inferiores del ob-

jeto, se realiza un análisis en la banda de frecuencia del filtro H2 únicamente.

La máscara que realiza este proceso se muestra en la figura 6.4(b).

Como se puede observar, la obturación se realiza en la región correspon-

diente a los dos tercios inferiores del orden de la izquierda (correspondiente

a H1) y del orden 0. De esta manera, la única información de esta parte del

objeto que alcanza el plano final del sistema proviene del orden de arriba

(correspondiente a H2). En el tercio superior no hay obturación en ninguno

de los órdenes, por lo tanto el objeto se reconstruye completamente en esa

región. En la figura 6.4(c) se muestra una simulación numérica del campo en

el plano intermedio después de atravesar la máscara. Después del segundo

pasaje por el filtro, en el orden 0 del plano final del sistema se obtiene la

imagen deseada.

En la figura 6.5 se observa la simulación numérica del campo en el plano
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m1

m2

m0

a) b) c)

Figura 6.4: A) Distribución de campo en el plano intermedio del
dispositivo, b) máscara binaria, y c)distribución de campo filtrada con
la máscara de la figura b).

Figura 6.5: Simulación numérica de la intensidad de campo en el
plano final del dispositivo.

final. Como puede notarse, el análisis en el rango de frecuencias del filtro

H2 se obtuvo únicamente en la región inferior del objeto, mientras que en el

tercio superior de la escena no fue modificado.

Para verificar el desempeño óptico del método propuesto se armó el dis-

positivo que se muestra en la figura 6.6.

Como puede observarse, el sistema sigue el esquema presentado en la figu-

ra 6.1. La luz de un láser de Argón enfocada antes de la lente L1 (f = 130mm)

es la fuente del dispositivo. La escena y el filtro de Fourier H(u, v) se repre-

sentan en moduladores de amplitud y fase, respectivamente como en el co-

rrelador descripto en la sección 3.1. Los moduladores utilizados consisten en

pantallas de cristal ĺıquido nemático y un conjunto de láminas retardadoras y

polarizadores que ajustan la polarización que incide y emerge de la pantalla

para lograr la modulación deseada, como se esquematiza a la derecha de la
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Figura 6.6: Dispositivo experimental.

figura 6.6. El espejo E1 ubicado a la derecha del sistema invierte el senti-

do de propagación de la luz y la máscara binaria MB se ubica en el plano

conjugado del objeto, en contacto con E1. El segundo paso del correlador se

logra mediante el divisor de haz DH, y el espejo E2. Debido a que el segundo

pasaje de la luz por el correlador tiene una relación de aumentos inversa a la

del primer paso, la imagen obtenida tiene las mismas dimensiones del objeto.

Como el arreglo de detectores de la cámara es más pequeño que el objeto,

se introduce una lente L3(f = 260mm) que forma la imagen de salida del

sistema con el aumento adecuado en la cámara CCD. Nótese que, para que el

filtro esté ubicado en los planos de Fourier del objeto a analizar y de la ima-

gen reflejada en E1 simultáneamente, la lente L2 (f = 260mm) fue ubicada

de manera que su plano focal coincida con el filtro.

a) b) c) d)

Figura 6.7: Resultados experimentales obtenidos con el correlador
de doble paso: a) sin máscara binaria, b) obturando los órdenes 0 y
1, c) obturando los órdenes 0 y 2, d) con la máscara binaria de la
figura 6.4.b).

Utilizando la escena y el filtro de la figura 6.3 se obtuvieron algunos
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resultados experimentales. En un principio, para comprobar la adecuada ali-

neación del sistema, y que la intensidad de luz alcanzaba para realizar el

doble pasaje por el dispositivo, se midió la imagen a la salida sin utilizar la

máscara binaria, que puede observarse en la figura 6.7(a). Utilizando másca-

ras binarias, se obturaron completamente el orden de la izquierda y el orden

cero. En este caso, a la salida del sistema, se obtuvo únicamente la escena

filtrada con el filtro H2, que se muestra en la figura 6.7(b). Análogamente

se obturaron el orden superior y el orden 0 obteniéndose en el plano final la

imagen del objeto filtrado con H1. Esta última puede observarse en la figu-

ra 6.7(c). Finalmente, para verificar el procesado localizado espacialmente,

se utilizó la máscara de la figura 6.4(b). En la figura 6.7(d) se muestra el

resultado experimental. Puede notarse que existen algunas diferencias entre

la simulación numérica de la figura 6.5 y la medición experimental. Las de-

gradaciones presentes en la imagen experimental se deben en general a la

calidad óptica de algunos de los componentes del dispositivo, o bien a algún

déficit en la alineación del sistema. De cualquier manera, es notorio que aún

en nuestro caso, en que el dispositivo no ha sido optimizado, los resultados

del método son muy buenos.

Finalmente, como se puede observar en todos los resultados, el sistema

puede realizar el análisis de distintas frecuencias en distintas zonas de la

imagen con muy buen desempeño.
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Caṕıtulo 7

Conclusiones

A lo largo de los caṕıtulos anteriores se ha mostrado cómo los distintos

objetivos propuestos se fueron alcanzando, tanto a nivel de diseño teórico de

los métodos como a nivel de desarrollos experimentales. A continuación se

presentan las conclusiones espećıficas de cada parte del trabajo.

Se diseñó un método óptico para reconocimiento de imágenes robusto al

ruido que consiste en el diseño de filtros implementables en un correlador

convergente. Se presentaron filtros basados en la umbralización fuerte de

coeficientes wavelet. Los filtros están diseñados a partir del filtro POF y una

amplitud binaria. A modo de ejemplo, hemos diseñado una máscara basada

en la umbralización fuerte de los coeficientes de una descomposición de Gabor

con 12 bandas angulares y 5 bandas radiales. Entre todos los filtros posibles,

para diferentes valores del umbral, hemos seleccionado uno que da la máxima

SNR para una contaminación con ruido blanco gaussiano aditivo de media

cero. Se muestran los resultados de simulación numérica, obtenidos a partir de

una escena contaminada utilizando un correlador de Vander Lugt y el filtro

propuesto. Se llevó a cabo una comparación con los resultados numéricos

obtenidos mediante los filtro POF, CMF y OPOF, a través de la evaluación de

distintos parámetros de calidad. Mostramos resultados experimentales con el

objeto de comparar el desempeño del método propuesto con el del filtro POF.

A partir de estos resultados es claramente visible que la señal de correlación

obtenida para el filtro basado en wavelets es más aguda que la obtenida para
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los filtros CMF y OPOF, y por lo tanto ofrece una mayor resolución espacial

para determinar la posición del objeto. Otra ventaja del filtro propuesto es

que la robustez al ruido es evidentemente mayor que para el POF. Más aún,

cuando se necesita discriminar entre dos escenas similares que están inmersas

en ruido, el filtro wavelet de Gabor ha demostrado responder muy bien,

mientras que los otros filtros estudiados dan resultados pobres o erróneos.

Todas estas caracteŕısticas indican que el método propuesto constituye una

excelente elección cuando es preciso procesar escenas con ruido gaussiano

aditivo. Los resultados experimentales sugieren que incluso en el caso en que

el ruido pueda no ser aditivo, el método propuesto da muy buenos resultados.

En cuanto a extracción de caracteŕısticas se refiere, hemos trabajado sobre

tres problemas distintos: dos de ellos asociados a la extracción de bordes, y

un tercero que se refiere a detección de esquinas.

Por un lado se desarrolló un detector de bordes omnidireccional a tiem-

po real. La invariancia a rotaciones del filtro fue probada, y la equivalencia

con el detector de Canny, y en consecuencia con una transformada wavelet

fue puesta en evidencia. El filtro propuesto fue comparado numéricamente

con detectores utilizados t́ıpicamente, como el de Roberts y Sobel, y con

resaltadores de bordes formados por filtros pasa-alto y pasa-banda. Ambas,

imágenes médicas reales, e imágenes sintéticas, con y sin ruido fueron em-

pleadas para realizar las comparaciones con otros métodos. Por un lado, se

realizaron dos experimentos estad́ısticos basado en el método ANOVA, con

las imágenes reales. En el experimento I se determinó el mejor valor de los

parámetros de cada detector. La comparación entre métodos, hecha en el

experimento II, muestra que el detector propuesto da los mejores resultados.

Por otro lado, se empleó una imagen sintética para evaluar la precisión de los

diferentes detectores respecto a la posición de los bordes. Todos los detectores

con excepción del filtro pasa-banda revelan la posición de los bordes correc-

tamente. El filtro propuesto presenta los mejores resultados frente a ruido,

tanto para escenas sintéticas como para imágenes reales. Para implementar

f́ısicamente el filtro complejo propuesto, se binarizó la amplitud mediante la

elección de un umbral. Valores relativamente bajos del umbral dan lugar a

bordes ensanchados, mientras que los valores relativamente altos resultan en
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la degradación del objeto debida básicamente a efectos de difracción. Debido

a que el valor del umbral determina el ancho del borde, la elección del mismo

establece la resolución espacial resultante del detector. Se determinó que un

valor de 20 % de transmisión optimiza la respuesta del filtro. En cuanto a

la robustez al ruido, el umbral controla la fracción de ruido en la entrada

que llega a la salida. El filtro fue implementado en una pantalla de cristal

ĺıquido modulando mayormente la fase, y una máscara binaria de amplitud.

Los resultados experimentales obtenidos muestran que el método propuesto

tiene muy buen desempeño.

También relacionado con la detección de bordes, hemos desarrollado un

detector óptico de bordes robusto a desplazamientos del objeto. El método

está basado en la combinación entre un detector de bordes de fase espiral

y una pupila anular de fase. El filtro fue implementado ópticamente en un

correlador convergente y se obtuvieron resultados con los que se pone en

evidencia que la inclusión de la pupila apodizante representa una mejora del

método en cuanto a desplazamientos axiales del objeto. El método podŕıa

ser utilizado en dispositivos de microscoṕıa óptica para analizar bordes de

objetos tridimensionales, o bien objetos planos cuya posición no es conocida

con precisión.

En una última aplicación a extracción de caracteŕısticas, hemos presenta-

do un detector de esquinas invariante a rotaciones. El detector está formado

por un filtro de fase espiral y un filtro pasa-banda en forma de anillo de

amplitud. Mediante simulaciones numéricas hemos estudiado el desempeño

del método en función del valor de corte de baja frecuencia espacial del filtro

pasa-banda. Se presentaron resultados para un filtro generado con frecuencia

de corte inferior correspondiente a Rmin = 6 ṕıxeles, y se compararon con

los correspondientes resultados obtenidos mediante la transformada Haar. Se

comprobó que, adicionalmente, el método funciona bien para escenas modu-

ladas en fase. Se realizaron pruebas experimentales del detector mediante la

implementación del filtro codificado en fase en un correlador óptico. Se detec-

taron esquinas ópticamente para distintos ángulos de rotación de la escena

de entrada con lo cual se comprobó el correcto desempeño del detector óptico

con invariancia a rotaciones.
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Se trabajó, también, sobre el procesado multiresolución, obteniéndose un

método óptico que realiza este procesado de manera localizada espacialmente.

El dispositivo óptico propuesto se basa en un correlador convergente multica-

nal de doble paso. El filtro diseñado para el dispositivo es un filtro múltiple

que realiza las transformadas wavelet sombrero mejicano a distintas esca-

las, en paralelo. Se expusieron los fundamentos teóricos del método y se

verificó su funcionamiento mediante simulaciones numéricas y la implemen-

tación experimental. Para evaluar el método se utilizó una escena fractal con

dos frecuencias caracteŕısticas, y un filtro multiresolución de dos bandas. Se

obtuvieron resultados experimentales del filtrado en ambas bandas de fre-

cuencia para el objeto completo. También se realizó experimentalmente un

análisis multiresolución localizado espacialmente en el que en dos regiones

del objeto se realizaron dos filtrados a distinta escala. De acuerdo a los resul-

tados numéricos como a los experimentales, podemos afirmar que el método

presenta muy buen desempeño.

Las perspectivas futuras que pueden preverse, están fundamentalmen-

te orientadas a diseñar métodos que permitan realizar extracción de carac-

teŕısticas ópticamente. Por ejemplo, en algunos equipos como los microscopios

ópticos, ya se dispone de la información a procesar representada ópticamente.

Una posibilidad, es transformar esa información en información electrónica

para luego procesarla mediante algoritmos por computadora. Sin embargo,

en casos como éste, podŕıa ser de gran interés realizar el procesamiento por

medios ópticos. Además de las razones del tiempo de procesado, el proce-

samiento óptico podŕıa resultar mucho más económico. Por ejemplo, una

máscara de fase dispuesta en algún punto de un microscopio resulta mucho

menos costoso y más eficiente que una computadora. Dado el gran auge que

tiene la microscoṕıa hoy en d́ıa, consideramos que aplicaciones de este tipo

son altamente promisorias.

En cuanto a las perspectivas de futuro pueden preverse, en principio, dos

caminos. Por un lado los resultados positivos obtenidos en esta Tesis sugie-

ren avanzar sobre los dispositivos ópticos de los métodos presentados. En

este sentido, una posible perspectiva está asociada al montaje de este tipo de

arquitecturas para extraer caracteŕısticas en equipos que procesen imágenes
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ópticas. Un ejemplo interesante puede ser la aplicación a microscoṕıa óptica.

En este caso, la introducción de un dispositivo con las caracteŕısticas des-

criptas puede brindar una prestación mucho más eficiente que el procesado

digital. En este ejemplo particular quedaŕıa por resolver cual es la arqui-

tectura ideal para incorporar un extractor de caracteŕısticas, y estudiar la

conveniencia de los distintos medios de registro para representar los filtros.

Por otro lado, una posibilidad seŕıa estudiar nuevos métodos de procesa-

do óptico para resolver problemas concretos provenientes de otras disciplinas.

Por ejemplo, dado el auge actual de algunas áreas como la bioloǵıa y la ciencia

de materiales, seŕıa interesante que en base a la interacción interdisciplinaria

se abordara el diseño de nuevos métodos, quizás basados en las arquitectu-

ras estudiadas en esta Tesis, para solucionar problemas provenientes de las

mismas. En este caso podŕıa abordarse la extracción de alguna caracteŕısti-

cas en particular, o la incorporación de la arquitectura propuesta a algún

dispositivo espećıfico.

Subyace a ambas perspectivas la idea de que tanto los métodos teóricos

como las arquitecturas estudiadas en este trabajo están en condiciones de ser

aplicadas para resolver problemas concretos que podŕıan ser de importancia

para el avance cient́ıfico en general y para el desarrollo del páıs en particular.
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[11] P. Garćıa Mart́ınez, H. H. Arsenault, S. Roy, Optical implementation

of the sliced orthogonal nonlinear generalized correlation for images

degrades by nonoverlapping background noise, Optics Communications

173 (2000) 185–193.

[12] B. V. K. V. Kumar, Z. Bahri, Phase-only filters with improved signal

to noise ratio, Applied Optics 28 (1989) 250.

[13] L.-C. Lin, C.-J. Cheng, Pattern discrimination of joint transform corre-

lator based on wavelet subband filtering, Optics Communications 233

(2004) 283.

[14] A. Vargas, J. Campos, C. S. Mart́ın, N. Vera, Filter design of com-

posite trade-off filter with support regions to obtain invariant pattern

recognition with defocused images, Optics and Laser in Engineering 40

(2003) 67.

[15] C. Iemmi, S. Ledesma, J. Campos, M. Villarreal, Gray-level computer-

generated hologram filters for multiple-object correlation, Applied Op-

tics 39 (2000) 1233 1240.
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Apéndice I: Matemática de

wavelets

Definición 1 Sea L2(ℜ) el conjunto de funciones que toma valores complejos

y de variable real cuyo cuadrado es integrable, es decir

∫ ∞

−∞

|f(µ)|2dµ <∞, (1)

excluyéndose las funciones que sean idénticamente cero.

Definición 2 Sea 〈, 〉 el producto escalar definido por la funcional 〈, 〉 :

L2(ℜ) × L2(ℜ) → ℜ, cuya expresión es

〈f, g〉 =

∫ ∞

−∞

f(µ)g∗(µ)dµ. (2)

Definición 3 Sea ‖‖2 la norma en el espacio L2(ℜ), inducida por el producto

escalar 〈, 〉, de manera que

‖f‖2 =

∫ ∞

−∞

|f(µ)|dµ. (3)

Definición 4 Una función no trivial w(x) ∈ L2(ℜ) se llama función ventana

si xw(x) ∈ L2(ℜ).

Definición 5 La clase de las funciones en ℜ, f : ℜ → ℜ infinitamente

diferenciables y que decrecen rápidamente (más rápidamente que cualquier
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polinomio) se denota C∞
↓ . Más precisamente:

C∞
↓ (ℜ) =

{

f : ∃d
nf

dxn
∀n ∈ N ∧ ∀x ∈ ℜ,∧si x→ ∞ ⇒ xp

dqf

dxq
→ 0,∀p, q ≥ 0 ∈ N

}

(4)

Definición 6 Dada una función f(x) ∈ C∞
↓ (ℜ) y su transformada de Fou-

rier, F (k), la Identidad de Parseval asegura que:

‖f(x)‖2 = ‖F (k)‖2 (5)
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Apéndice II: Calibración de

LCD

En este apéndice se describe el proceso de calibración de la pantalla de

cristal ĺıquido Sony-Red, conectada al canal azul del videoproyector, y con-

figurada para modular mayormente la fase [45,46]. Las configuraciones para

obtener esta modulación consisten en un arreglo de láminas retardadoras y

polarizadores intercalados antes y después de la pantalla de cristal ĺıquido,

con la configuración de ángulos que se muestra en la tabla 1.

θ1 θ2 θ3 θ4

26,1 133,4 -10,5 -37,3

Tabla 1: Configuración de ángulos.

Las láminas L1 y L2 son láminas de cuarto de onda para 488 nm. En

la figura 1 se muestran los dispositivos correspondientes a la medición de

intensidad y desfasaje. La medición de intensidad consiste simplemente en

sensar, para los distintos niveles de gris enviados a la pantalla a través del

canal azul del videoproyector, la intensidad de luz transmitida. La medición

se lleva a cabo mediante un sensor de intensidad. En el caso de la medición

de desfasaje, se utiliza un dispositivo como el presentado a la derecha de la

figura 1. En este dispositivo, se utiliza una red de difracción en la que se

obtura el orden cero. Dos órdenes de la red son enviados a sendas mitades

de la pantalla LCD. Luego de atravesar el arreglo de pantalla, polarizadores

y láminas retardadoras, los dos órdenes son desviados por una lente L1, de

manera que sobre la cámara CCD se observen las franjas de interferencia
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producidas por los mismos. El procedimiento de medición consiste en enviar

un nivel de gris constante sobre una de las mitades, mientras que a la otra

mitad se env́ıan distintos niveles de gris. Para cada nivel de gris, se observa el

corrimiento de las franjas de interferencia sobre la cámara CCD, obteniéndo-

se de esta manera el desfasaje relativo entre las dos mitades de la pantalla.

En la figura 2 se muestran las transmisiones de fase e intensidad en función
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Figura 1: Dispositivos de caracterización

del nivel de gris para una longitud de onda de 457 nm. La transmisión de

intensidad está normalizada entre 0 y 1, indicando transmisiones de opaca a

transparente. La transmisión de fase toma valores entre 0 y 1 para desfasajes

entre 0 y 2π. Se puede observar que, efectivamente, la modulación es ma-
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Figura 2: Curvas de calibración de la pantalla LCD Sony-Red.

yormente de fase, obteniéndose un rango dinámico que modula casi 2π. La

intensidad transmitida, por otra parte, se mantiene prácticamente constante

en un valor relativamente alto de transmisión.
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Apéndice III: Experimentos

estad́ısticos sobre detectores de

borde

Experimento I

Este experimento se realizó sobre cada detector que tuviera algún paráme-

tro que ajustar. El gradiente de Roberts y el detector de Sobel fueron im-

plementados con lon núcleos usuales de 2 × 2 y 3 × 3 respectivamente. En

el caso del filtro pasa-alto, el parámetro está asociado con el corte de baja

frecuencia, mientras que en el caso del filtro pasa-banda, el parámetro es el

valor σ. El detector propuesto en este trabajo, también produce una opera-

ción de suavizado que puede ser ajustada por el parámetro σ. Por lo tanto,

los filtros pasa-alto y pasa-banda, conjuntamente con el detector propues-

to, deben ser analizados en este experimento para optimizar sus parámetros.

Para cada método se consideraron cuatro valores diferentes del parámetro

correspondiente.

Imág. Conjunto Tamaño
Cerebro; codo; torax; hombro; manos; talón 6

Parám. PA σ = {1/16; 1/32; 1/64; 1/128} 4
PB σ = {1/32; 1/64; 1/128; 1/256} 4
Prop. σ = {1/32; 1/64; 1/128; 1/256} 4

Tabla 2: Conjunto de parámetros para el experimento I.

La tabla 2 muestra una lista de los parámetros seleccionados para evaluar

147



cada detector. También se muestra en la tabla, el conjunto de imágenes. Los

tres métodos, cada uno con cuatro valores del parámetro, fueron aplicados

al conjunto de las seis imágenes. Las 24 imágenes de borde obtenidas con

cada detector, fueron evaluadas con por un conjunto de 8 evaluadores. Se

dijo a los evaluadores que asignaran un valor entre 1 y 5 a las imágenes

de borde, de acuerdo a la calidad de la información de bordes, donde 5

denota mejor información de bordes que 1. Las imágenes fueron estructuradas

en matrices de 2 × 2 correspondiendo a la misma imagen de entrada y al

mismo detector. El arreglo de imágenes fue mostrado a los evaluadores en

una pantalla monitor de PC de 19 pulgadas. Un monitor similar fue empleado

para presentar simultáneamente las imágenes originales.

Pasa-alto Pasa-banda Propuesto
Parámetro Media Parámetro Media Parámetro Media
1/16* 3,3 1/32 3,6 1/32 2,9
1/32 2,4 1/64* 4,3 1/64* 4,2
1/64 1,6 1/128 2,7 1/128 3,3
1/128 1,2 1/256 1,9 1/256 2,5

Tabla 3: Valores promediados sobre las imágenes y los evaluadores
para cada parámetro de cada método. El śımbolo * indica el valor del
parámetro elegido para cada detector.

Un arreglo de estas caracteŕısticas hace más fácil la comparación entre

los distintos valores del parámetro para un mismo detector. La posición de

cada imagen de borde en la pantalla fue aleatorizada para contrarrestar los

posibles efectos de aprendizaje de los evaluadores. Se empleó la conocida

técnica de análisis de la varianza (ANOVA) para procesar los resultados. En

el análisis se utilizó un modelo donde las variables independientes son las

imágenes de entrada, los parámetros y los evaluadores [96, 104]. Los evalua-

dores fueron considerados como variables aleatorias sin interacción con las

otras. La variable correspondiente al parámetro muestra una contribución

significativa (p-val < 0,0001) a la variación total. Los resultados obtenidos

ponen en evidencia que esta variable es relevante en el modelo para todos

los métodos. Por lo tanto, hemos elegido, para cada detector el valor del

parámetro que dio lugar al valor más alto del promedio de las evaluaciones
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sobre todos los jueces e imágenes. La tabla 3 muestra los valores de la media

para cada parámetro de cada detector. El parámetro elegido se marcó con el

śımbolo *.

Experimento II

El segundo experimento fue diseñado para hacer la comparación entre

detectores. Los valores de los parámetros optimizados para cada detector en

el experimento I, fueron empleados en este experimento. El conjunto de esce-

nas reales fue procesado con todos los detectores. También se procesaron las

mismas escenas contaminadas con ruido blanco, y el conjunto completo de

60 imágenes de borde fue evaluada por 16 jueces. Estas imágenes de borde

fueron organizadas en 12 pantallas conteniendo 5 imágenes en cada una. Las

5 imágenes de borde dentro de cada pantalla corresponden a los resultados de

los 5 detectores aplicados a la misma escena y el mismo nivel de ruido. Esta

disposición hace más fácil la comparación entre métodos. La alta significancia

para todos los items pone de relieve que todos las variables consideradas en

el modelo, y sus interacciones, contribuyen significativamente a la variación

total de la evaluaciones. En la tabla 4 se presentan los valores medios de las

evaluaciones para cada método, con y sin ruido. Para comparar el desem-

Ruido Roberts Sobel Pasa-alto Pasa-banda Propuesto
No 2,5 3,3 2,4 4,3 3,9
Si 1 1,9 1,5 3,1 4,2

Tabla 4: Valores medios de las evaluaciones para los diferentes méto-
dos con y sin ruido.

peño de los métodos, realizamos la comparación de pares entre las medias.

Se aplicó el método de Turkey con un nivel de significación simultánea de

5 %. Todas las direfencias entre pares son significativas con excepción de la

diferencia entre el gradiente de Roberts y el filtro pasa-alto. De cualquier

modo, los detectores pueden ser ordenados de acuerdo a los valores medios

correspondientes. El orden obtenido de los detectores en orden decreciente
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del valor medio es: 1-Filtro propuesto, 2-Filtro pasa-banda, 3-Detector de

Sobel, 4-Filtro pasa-alto, y 5-Gradiente de Roberts.
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