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Presentacion

La Division de Ingenierias de la Universidad Santo Tomas, Seccional Bucaramanga, tuvo el honor de ser
el ente organizador del XIII Simposio de Tratamiento de Sefiales, Imagenes y Vision Artificial STSIVA
2008, durante los dias 10, 11y 12 de septiembre de 2008 en la ciudad de Bucaramanga, cuyo objetivo era
el de promover el intercambio de experiencias académicas e investigativas en procesamiento de sefiales,
imagenes y vision artificial en un espacio que permita la revision del estado del arte y la actualizacion de
métodos, técnicas y aplicaciones empleados en las diferentes areas tematicas, tanto en el ambito nacional
como en el internacional.

El Simposio de Tratamiento de Sefiales, Imagenes y Vision Artificial, cuya sede se rota anualmente por
las diferentes regiones del pais, es un evento creado por la Sociedad Colombiana de Tratamiento de
Sefiales y cuenta recientemente con el apoyo del Capitulo Colombiano de Procesamiento de Sefiales del
IEEE. La realizacion de esta nueva version cont6 adicionalmente con la cofinanciacion de Colciencias y
con la coordinacion de la Linea de Investigacion en Procesamiento de Sefiales perteneciente a la Unidad
de Investigaciones de la Facultad de Ingenieria de Telecomunicaciones UNITEL, entre otras instancias
de la Universidad Santo Tomas de Bucaramanga.

STSIVA 2008 rompid récord respecto a las versiones anteriores en cuanto a asistencia, ndmero de
trabajos inscritos y participacion de ponentes internacionales, ya que contd con la inscripcion de 365
participantes entre ponentes y asistentes, se recibieron 227 trabajos, de los cuales, después del proceso de
evaluacion por pares, se seleccionaron los mejores 107 articulos incluidos en su totalidad en la presente
publicacidn, y se aceptaron en total seis articulos internacionales, dos de Espafia, dos de Brasil, uno de
Alemania y otro de Bélgica.

Las presentes memorias contienen los articulos de las ponencias realizadas en STSIVA 2008. La
publicacién se ha organizado en dos tomos, con 53 articulos el primero y 54 el segundo. El orden en el
que se presentan los articulos responde Unicamente al nimero consecutivo que se asigné a cada trabajo
en el momento de la inscripcion. Los trabajos se presentan sin hacer diferencia entre trabajos presentados
en ponencias orales y los presentados como poéster ya que la modalidad de los trabajos es independiente
de la calidad de los mismos.

Los 107 articulos recibidos participaron en las siguientes tematicas: técnicas y aplicaciones del
procesamiento de sefiales, procesamiento de imagenes y sefiales multidimensionales, tratamiento de
sefiales de video, vision artificial, procesamiento de sefiales de origen biologico, aplicaciones desarrolladas
con DSPS Y PLDS (FPGA), educacion en sefiales, imagenes y vision artificial, tratamiento de sefiales
de voz y audio y procesamiento de sefiales multimedia. Las tematicas con el mayor numero de articulos
aceptados fueron en su orden: técnicas y aplicaciones del procesamiento de sefiales, procesamiento de
imagenes y seflales multidimensionales, y vision artificial.



Paralelo al evento, se presentaron tres conferencias magistrales a cargo de expertos internacionales en
procesamiento de sefial. Los conferencistas y los temas fueron: El Dr. José Millet Roig de la Universidad
Politécnica de Valencia participd con el tema “Aplicaciones del procesado digital de biosefiales a la
cardiologia”, el Dr. Alberto Gonzélez Salvador, también de la Universidad Politécnica de Valencia con
la conferencia “Algoritmos de deteccidn por busqueda en arbol (Sphere Decoders) para sistemas de
comunicaciones MIMO”, y la Dra. Amy Reibman, conferencista distinguida del IEEE con el tema “Image
and video quality assessment: The truth about PSNR”.

Como presiente del Comité Organizador de STSIVA 2008 y en representacion de la Universidad Santo
Tomas Seccional Bucaramanga, con la satisfaccion de haber cumplido a con los objetivos propuestos y
haber superado con creces las expectativas planteadas, con el agradecimiento a todas y todos quienes
participaron en la organizacion del evento y en constancia del alto nivel académico y cientifico, pongo
a su consideracion esta edicion impresa de las memorias del XIII Simposio de Tratamiento de Sefiales
Imégenes y Vision Artificial.

Cordialmente,

Luis Omar Sarmiento Alvarez

Presidente del Comité Organizador STSIVA 2008
losarmiento@ustabuca.edu.co



Caracterizacion de tejidos por medio del procesamiento digital de
imagenes para el control de calidad del proceso de plastinacion

José Arturo Lagos, Javier Gonzélez Barajas.

Resumen—Categoria C4. Para tener en 6ptimas condiciones el
material didactico utilizado en asignaturas de anatomia y
fisiologia, se ha desarrollo la técnica de plastinacion logrando la
preservacion de componentes de los sistemas organicos de seres
vivos conservando, cualitativamente, su apariencia en color y
textura. Esta técnica es de reciente creacion y esta basada en la
sustitucion de los fluidos de cada estructura por compuestos
quimicos basados en resinas y siliconas. Actualmente la
evaluacion de los resultados de este proceso de preservacion, se
realiza de forma cualitativa y se carece de técnicas cuantitativas
para la evaluacion de la calidad de la del proceso de plastinacion.
Este trabajo de investigacion presenta la generacion de una
herramienta informatica, que puede ser utilizada para la
caracterizacion de los tejidos que hacen parte de las estructuras
anatomicas sometidas al proceso de plastinacion, y por medio del
procesamiento  digital de imagenes poder determinar
cuantitativamente la calidad del proceso de plastinacion.
anatémicas,

Palabras claves— Plastinacién, muestras

procesamiento digital de imagenes.

. INTRODUCCION

D entro de la préctica de la anatomia se requiere la
utilizacién de material proveniente de cadaveres con el
fin de poder tener herramientas en la formacion de estudiantes
de area de las ciencias médicas y de la salud, lo cual requiere
el uso de técnicas para la preparacion y conservacion de las
estructuras organicas que provienen de los cuerpos utilizados
en los anfiteatros. En primera instancia los cuerpos eran
enterrados en la arena seca o entre las piedras de la region
desértica, creando un ambiente de deshidratacion y
conservacion ideales para este proceso [1,2,3,4]. En la
actualidad se han introducido quimicos como el formaldehido
y las inyecciones arteriales [5]. La técnica de plastinacion,
desarrollada por Von Hagens, reemplaza los fluidos
corporales de la muestra anatomica, por acetona en un proceso

Articulo presentado al evento Simposio Nacional de Tratamiento de Sefiales,
Imagenes y Vison Atrtificial. Celebrado en la Universidad Santo Tomas,
Bucaramanga Colombia. 2008.

Javier Gonzélez Barajas. Facultad de Ing. Electronica y Biomédica.
Universidad Antonio Narifio. Cra 3 Este N° 472-15. Bogota. Colombia. (e-
mail: javiere_gonzalez@yahoo.com.mx).

José Arturo Lagos Sandoval. Facultad de Ing. Electronica y Biomédica.
Universidad Antonio Narifio. (e-mail: josearturola@yahoo.es).
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de difusion. Seguidamente la acetona es sustituida por
plasticos reactivos [6].

Dentro de las nuevas aplicaciones del tratamiento digital de
imagenes, han surgido propuestas de soluciones para el
estudio de tejidos, 6rganos y demas estructuras que hacen
parte de los sistemas de un ser viviente [7]. Se han
implementado soluciones para la deteccion de estructuras
anomalas o caracteristicas anormales de tejidos y también con
el fin de extraer informacion de gran importancia en el analisis
de patologias. Tomando como ejemplo el estudio de
patologias cerebrales, se han implementado algoritmos de
segmentacion y operaciones morfoldgicas y ademas se han
creado modificaciones del formato de representacion de
colores [8,9]. Se pueden citar otras aplicaciones orientadas a
la deteccion de enfermedades de la sangre, por medio de
andlisis de células por medio de operaciones morfoldgicas
[10]. Como también el desarrollo de métodos para la
deteccion de células cancerigenas [11].En el campo de la
medicina veterinaria, se han utilizado técnicas de diagndstico
avanzado basado en procesamiento de imagenes, para el
estudio de estructuras anatomicas de animales. Trabajos en los
cuales se han tomado cortes transversales, preparados bajo la
técnica de plastinacién y han sido comparados con imagenes
de tomdgrafo estableciendo relaciones entre cortes de cada
metodologia de analisis de estructuras [12].

Como finalidad de este articulo se presenta la primara etapa
de un proyecto que pretende lograr la implementacion de
sistemas basados en procesamiento digital de imagenes con el
fin de efectuar controles de calidad en el proceso de
plastinacion, especificamente eliminando la subjetividad al
evaluar, presentando valores estimados en contornos,
tonalidades y morfologia de los tejidos sometidos; ademas se
entrega una medida cuantitativa de los cambios descritos,
mostrando el porcentaje de diferencia y/o similitud entre dos o
mas procesos de conservacion de tejidos. A continuacion se
presentan los resultados con respecto a la caracterizacion de
tejidos sometidos al proceso de plastinacién comparados con
muestras tratadas con métodos tradicionales de conservacion.

Tomol 9-12
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Il. MATERIALES Y METODOS

Teniendo en cuenta que el proceso de preparacion de
tejidos basados en la técnica de plastinacion, tiene como
principal objetivo la preservacion de estas estructuras
manteniendo todas sus caracteristicas, se propone en este
proyecto la utilizacién de técnicas del procesamiento digital
de iméagenes para el desarrollo de una aplicacion orientado a la
caracterizacion de los tejidos sometidos al proceso de
plastinacion. Utilizando las diversas estrategias matematicas
que se han utilizado para la caracterizacion de tejidos, con el
fin de extraer informacion de los tejidos sometidos al proceso
de plastinacion que sea Util para la evaluacion de la calidad de
este proceso de conservacion.

El desarrollo de este proyecto de investigacion se basa en el
seguimiento diferentes etapas. El proyecto empieza con la
recoleccion de muestras de tejidos de estructuras anatémicas
antes y después del proceso de plastinacion. Las pruebas
preliminares se realizaron con corazones de caninos.
Seguidamente se procedi6 a la adquisicion de imagenes, por
medio de una cdmara digital marca Kodak de 10 mega pixeles
de resolucion. Posteriormente se procede a filtrar, suavizar y
caracterizar las imagenes con el programa Eikona 3D y
algunos aportes de software libre como Image Java.

I1l. RESULTADOS

Una vez realizado el filtrado y preprocesamiento necesario
para tener la imagen sin ruidos e interferencias y con un
histograma ecualizado, se procede a extraer caracteristicas de
los tejidos que conforman las diversas imagenes de prueba
realizando prueba de caracterizacion con dos imagenes patron
una de corazon en estructura completa y la segunda en un
corte sagital del mismo, obteniendo como resultado una
parametrizacion de la imagen en pixeles y luego comparar con
el mismo 6rgano sumergido en cloroformo y otros compuestos
destinados a conservar el tejido. Ver figura 1.

\ —
Fig. 1. Imagen adquirida de un corte corazén de canino en condiciones
naturales.

La figura 2 ilustra el histograma de las cada una de las
componentes RGB de una seccién de la imagen de la figura 1
seleccionada aleatoriamente.

La figura 3 ilustra una imagen tomada de un corazén de
canino almacenado en formol por espacio de dos semanas.

Nuevamente tomando una porcion aleatoriamente de la

a a i) = N a

[ (L] [ITS ] o™

Fig. 2. Histograma de componentes R, G y B respectivamente de la imagen
adquirida de un corte corazén de canino en condiciones naturales.

imagen adquirida se procede a extraer el histograma de cada
una de las componentes R, G y B. La figura 4 ilustra el
resultado de la extraccion del histograma de la imagen de un
corazén de canino almacenado en formol.

Fig. 3. Imagen adquirida de un corazén de canino almacenado en formol
durante dos semanas.

Con el fin de lograr otro referente de comparacion, se
procedié a tomar corazones de caninos y almacenarlos en
nevera por espacio superior a dos semanas.

Fig. 4. Histograma de componentes R, G y B respectivamente de la
imagen adquirida de un corte corazén de canino almacenado en formol.

La figura 5 ilustra la imagen adquirida de un corazon de
canino almacenado en nevera durante dos semanas.

Para obtener otro referente de comparacion, se procedié a
tomar corazones de caninos y almacenarlos en nevera por
espacio superior a dos semanas.

Tomando una muestra aleatoriamente de la figura 5, se
extrae el histograma ilustrado en la figura 6.
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Fig. 5. Imagen adquirida de un corazén de canino almacenado en
nevera durante dos semanas

El resultado de los histogramas ofrece informacion acerca
de coémo se pueden alterar las distribuciones de las
componentes R, G y B de la forma anatdmica en estado
natural cuando se somete a un método de conservacion
utilizando formol o el almacenamiento a bajas temperaturas en
neveras.

[ [ il i) =i

Fig. 6. Histograma de componentes R, G y B respectivamente de la
imagen adquirida de un corte corazén de canino almacenado en nevera.

El preprocesamiento prepar6 la imagen para su
caracterizacion y permitid determinar con un alto grado de
precision los componentes de color, intensidad y morfologia
estructural de los tejidos para realizar la comparacion con los

tejidos plastinados
/ P
A &y

&,

Fig. 7. Binarizacion de la imagen adquirida de la muestra de corazén de
canino en estado natural.

El paso posterior a la extraccion de histogramas fue la
binarizacion y extraccion de contornos de las iméagenes
adquiridas. Las figura 7 ilustra el resultado del proceso de
binarizacion aplicado a la muestra contenida en la figura 1

La figura 8 contiene el resultado del proceso de extraccion
de contornos aplicado a la muestra de corazén de canino en
estado natural.

RS %u' }
W o et ) .

i F.'
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Fig. 8. Extraccion de contornos de la imagen adquirida de la
muestra de corazén de canino en estado natural.

Este ensayo del proceso nos muestra que la similitud de
morfologia y tonalidad se mantiene en un 70 % en iméagenes
plastinadas con respecto a la imagen natural, mientras que en
imégenes conservadas en cloroformo o en neveras la similitud
es inferior al 45 % en la mayoria de los casos.

Lo anterior da pie para afirmar que una vez realizado el
proceso completo con mas de 30 imagenes patron y
comparadas con el mismo nimero de imagenes plastinadas, la
posibilidad de conservar tejidos por este método es bastante
cercana al tejido original (en la mayoria de sus
caracteristicas), sin embargo, esto no lo podemos decir con
suficiente certeza aun, solo cuando tengamos el proceso
completo dentro de ocho meses, como se planted en el
proyecto.

IV. CONCLUSIONES

El procesamiento digital de imagenes aplicado al proceso
de plastinacion nos permite caracterizar y medir diferentes
pardmetros (tonalidad, morfologia, degradacion, etc) de un
tejido sometido a dicho proceso, generando una forma
cuantitativa para determinar la calidad de la plastinacion, y
excluyendo la subjetividad en el proceso de evaluacion que se
hace hoy dia sobre la calidad del proceso.

La comparacion de imagenes a través de su caracterizacion
digital nos permite conocer el grado de diferencia o similitud
entre dos imagenes de un mismo tejido, controlando las
condiciones de iluminacién bajo la cual fueron tomadas.

El procesamiento digital de imagenes es un desarrollo que
no solo evita la subjetividad al evaluar imagenes, sino que
también nos permite automatizar procesos que se realizaban
exclusivamente en forma manual y precaria.

11
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Los resultados presentados permiten hacer comparaciones
entre una muestra anatdmica en su estado natural y métodos
tradicionales de conservacion que en este caso son el
almacenamiento en formol y el sometimiento a bajas
temperaturas en nevera.
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Encriptacion de huellas digitales utilizando
transformada fraccional de Fourier

Juan M. Vilardy, Yaileth J. Morales, Cesar O. Torres, Lorenzo. Mattos.

Resumen— Un nuevo método de encriptacién de imagenes
utilizando La Transformada Fraccional de Fourier Discreta
(DFrFT) y La Transformada Jigsaw es propuesto. La principal
caracteristica de este esquema de encriptacion es que la imagen
encriptada es real y tiene el mismo tamafio que la imagen
original, siendo esta imagen encriptada mucho mas conveniente
para su almacenamiento o0 transmision por redes de
comunicacion digital. EI uso de La Transformada Jigsaw
incrementa la seguridad de la imagen encriptada y elimina las
mascaras de fases aleatorias utilizadas en muchos criptosistemas
de imagenes basados en Transformada Fraccional de Fourier
(FrFT). Por ultimo para el nuevo método de encriptacion
propuesto, fue desarrollado un algoritmo digital de encriptacion
de huellas digitales. En el algoritmo criptogréafico implementado
doce llaves son usadas, constituidas por los seis ordenes
fraccionales de las DFrFTs y las seis permutaciones aleatorias
utilizadas en las transformadas Jigsaw, todas esas llaves son
necesarias para una correcta desencriptacion, obteniendo un alto
nivel de seguridad en la proteccion de las huellas digitales para
una determinada aplicacion.

Palabras Claves— Biometria, Encriptacién/Desencriptacion de
Imégenes, Huellas Digitales, Transformada Fraccional de
Fourier Continua/Discreta, Transformada Jigsaw,
Permutaciones Aleatorias, Error Cuadratico Medio (MSE),
Relacién Sefial a Ruido (SNR).

. INTRODUCCION

La seguridad de la informacion esta siendo mas y mas
importante con el rdpido desarrollo de la internet y las
telecomunicaciones en la ultima década y el precio a pagar por
la seguridad de la informacion digital es fuertemente
encarecido. El cifrado de imagenes es la forma mas directa de
proteger estos datos digitales, debido a la redundancia y la
correlacion de las imégenes. El cifrado de imégenes es
diferente de la criptologia tradicional y acerca de la
informacion de la imagen, la seguridad del estudio tradicional
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de criptologia no es buena.

Muchos sistemas de encriptacion son basados en la
transformada de Fourier (FT) o la FrFT [1-10], estos sistemas
cominmente emplean mascaras de fases aleatorias puras, tales
como la doble codificacion de fase aleatoria [3-4], para
adicionar ruido sobre la informacion de la imagen. Uno de los
principales inconvenientes de tales esquemas de encriptacion
es que la imagen encriptada es compleja y por lo tanto esto
seria inadecuado para aplicaciones reales.

El encriptamiento de huellas digitales (imagenes) que
utiliza DFrFT y transformada Jigsaw surge como la aplicacion
y la generalizacion de los trabajos realizados de cifrado de
iméagenes digitales mediante la FrFT [11] y FT [12-13],
respectivamente, debido a que la DFrFT es una extension de
la Transformada de Fourier Discreta (DFT), agregando asi
nuevas caracteristicas que aumentan los niveles de seguridad
en las huellas digitales encriptadas, para permitir asi una
mayor proteccion a las bases de datos que contienen este tipo
de iméagenes (huellas digitales).

El informe de resultados sobre la investigacion de
encriptacion de huellas digitales via DFrFT y transformada
Jigsaw esta organizado de la siguiente manera: En la seccién
Il se presenta la FrFT/DFrFT y sus propiedades. En la seccion
Il se tiene la definicion de la transformada Jigsaw. La
formulacion matemética de la técnica de encriptacion y
desencriptacion es descrita en la seccion IV. La seccion V
muestra en detalle el algoritmo digital para el proceso de
encriptacion/desencriptacion de las imégenes (huellas
digitales). Los resultados del algoritmo disefiado e
implementado son mostrados en la seccion VI. La seguridad
del algoritmo digital propuesto es analizada en la seccién VII.
Finalmente, las conclusiones son hechas en la seccion VIII.

Il. FRFT/DFRFT Y PROPIEDADES IMPORTANTES

La FrFT es una generalizacion de la transformada identidad
y la FT en dominios fraccionales [14]. La tradicional FT
descompone sefiales en sinusoides mientras la FrFT expresa
las sefiales en términos de una base ortonormal formada por
chirps. La FrFT Continua puede ser entendida como una FT a
la p" potencia, donde p no es requerido que sea entero. La
FrFT de orden p, es un operador lineal integral que mapea una
funcion dada f(x) a una funcion f,(¢), asi [15]:

13-22
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Observando que «, al definirse como un nimero real, solo
aparece como argumento de funciones trigonométricas en las
ecuaciones (2) y (3), la definicion (1) es periddica en p, con
periodo 4.

La DFrFT que se utiliza en esta investigacion es la definida
por Candan [16], la cual es en una dimension:

f [In]=FP(f[n]) = %)Fp[m,n]f[n] ®)

El kernel es:

N —iZkp

Yug[mle 2 u[n] (6)
k=0,k=(N-1+(N)5)
Donde uy[n] es la k-ésima funcion de Hermite Gauss discreta y
(N),=Nmod2, esta transformacion discreta también es
periddica en p, con periodo 4.

FP[m,n]=

Las propiedades mas importantes de la FrFT/DFrFT son:
1) Aditividad del orden fraccional o indice:
SN =SR] ()
2) Unicidad:
BPLE ool =3P 0] ®)
Donde: * denota el complejo conjugado.

3) Reduccion a la transformada de Fourier (continua o
discreta) cuando p=1.

I1l. TRANSFORMADA JIGSAW

La transformada Jigsaw, J{ }, se define como una
yuxtaposicion de diferentes secciones de una imagen [8]. Un
simple caso bidimensional es mostrado en la Fig. 1.

A ' ” I

— | | i

i i ‘

=) i)

Fig. 1. Simple ilustracién de la transformada Jigsaw.

El efecto de esta transformada sobre una imagen (Fig. 2a)
es mostrado en la Fig. 2b.
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@
Fig. 2. (a) Imagen de entrada de 256x256 pixeles, (b) Imagen de entrada
después de las primeras 16x16 transformadas Jigsaw.

En este caso la imagen fue dividida en 64 subsecciones de
8x8 pixeles, las cuales son reposicionadas relativamente de
acuerdo a alguna permutacion. La permutacion usada es
aleatoria. La transformada Jigsaw es unitaria, es decir que la
energia se conserva al aplicar esta transformada y esta también
tiene inversa. En el caso mostrado en la Fig. 2b hay 64!
posibles permutaciones para la transformada Jigsaw. Cada
particular transformada Jigsaw es denotada por algun indice,
es decir: Jy{ } y su inversa es denotada por J.n{ }.

IV. FORMULACION MATEMATICA DEL METODO DE
ENCRIPTAMIENTO Y DESENCRIPTAMIENTO

Sea I(x,y) una imagen real a encriptar de MxN pixeles (M y
N, numero de filas y columnas respectivamente, en escala de
grises) e l.(z,y) una imagen compleja de M/2xN pixeles:

I.(z,y)=1:(z,y)+ jl,(z,y), z =0,1,....,%—1;y=0,1,...., N -1 9)

Donde: Ir(z,y) es la imagen parte real de I¢(z,y) construida
de la primera mitad de filas y todas las columnas de I(x,y) y
Ii(z)y) es la imagen parte imaginaria de I.(z,y) construida de la
segunda mitad de filas y todas las columnas de I(x,y). La
imagen compleja I,(z,y) contiene toda la informacion de la
imagen a encriptar en su parte real e imaginaria. El proceso de
encriptacion se le aplica a la imagen compleja I:(z,y),
transformando esta imagen doce veces con Jigsaw y FrFT, las
siguientes ecuaciones describen el proceso de encriptacion:

I (u,v)=3" {‘] Rb3 {Sﬂ {‘] Ib2 {Sa {‘] Rbl{l (2, y)}}}}}} (10)
I E (I", S) =3° {J 1b6 {SZ {‘] Rb5 {SG {‘J Ib4 {I f (u ) V)}}}}}} (11)

I (r,s) =l (r,8)+ jlg (r,s),r=01...., %71;5:0,1 ...... N-1(12)

1,(p,s) {'ER(“S)}, p=01...M—-Ls=01..N-1 (13)
Ig (r,s)
si,g(n,q) = f(n,q) + jh(n,q)
3{‘]% {a(.a)}=3,{f(n.a)}+ jh(n,q)
Jpia(na)=f(n,q)+ jJ, th(n,a)}

Donde: Ig(r,s) es la imagen encriptada compleja de M/2xN
pixeles (I{(u,v) es una imagen compleja intermedia del proceso
de encriptacion), l¢(p,s) es la imagen encriptada puramente
real de MxN pixeles, construida de la parte real e imaginaria
de la imagen encriptada compleja, como lo muestra la

(14)



ecuacion (13). Jrp Yy Jip Son transformadas Jigsaw de indice b,
que actdan sobre la parte real e imaginaria respectivamente de
una imagen compleja, @, S, y, o, x y ¢ son los ordenes
fraccionales utilizados.

Para el procedimiento de desencriptacion se aplica el
procedimiento de encriptacion en el sentido inverso, con los
indices negativos de las transformadas Jigsaw y los ordenes
fraccionales de la FrFT también negativos, utilizando la
propiedad de aditividad de la FrFT y la transformada inversa
de Jigsaw:

1,(p,s) :“ERE:;)} p=0L...M-15=01... N1 (15)

1o (r,s) =g (r,8)+ jlg (r,8),r =0,1,....,%—L‘s=0,1,...., N —1(16)

e (U, v)=J {S_U {J _Rb5 {S_Z {‘]—IbG {S_g {I e(r, S)}}}}}}

17)

oY) = I (5 (57 s (37 {1 W i
(18)

Ih(z,y)=1.(z,y) =1z, )+ jl,(z,y) (19
si,g(n,q) = f(n,q) + jh(n,q) (20)

{J,Rb {a(n,a)}=3.,{f(nq)}+ jh(n,q)
Jpiona)}= f(n,a)+ji_, {h(n,g)}

Ahora Ip(z,y) es la imagen desencriptada compleja. Y asi por
ultimo para recuperar la imagen real que inicialmente fue
encriptada, a partir de la ecuacion (19), se tiene:

1(x, ) :{:Rg)ﬂx ~01...M -Ly=01..N—-1 (1)

V. ALGORITMO DIGITAL PARA LA ENCRIPTACION DE
IMAGENES

La implementacion del algoritmo digital de encriptacion se
realizé en la plataforma de programacién Matlab® v.7.5,
debido a sus grandes facilidades y su alto rendimiento en el
manejo de matrices (imagenes).

Las iméagenes digitales a encriptar son huellas digitales con
las siguientes caracteristicas: formato *.bmp en escala de
grises, 144x144 pixeles (M=N=144), 8 bits de cuantizacion
(los valores de los pixeles son nimeros enteros entre 0 y 255)
y 24 KB de tamafio en disco.

A. Algoritmo Digital de Encriptacion

1) Conversion de digital a analogo de la imagen de MxN
pixeles a encriptar. Los valores de los pixeles de la imagen
digital son escalados a valores decimales entre cero y uno.

2) Construccion de la imagen compleja I¢[z,y] de M/2xN
pixeles a partir de la imagen real a encriptar (la imagen
resultante del paso uno), como lo indica la ecuacion (9).

3) Generacion de los seis ordenes fraccionales de las
DFrFTs (nimeros decimales mayores que cero y menores que
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cuatro) y las seis permutaciones aleatorias empleadas en las
transformadas Jigsaw (dichas permutaciones aleatorias son
vectores de 144 posiciones que contienen los nimeros enteros
del 1 hasta el 144, ubicados en posiciones aleatorias para cada
vector) a partir de una clave alfanumérica (codigo ASCII) que
podréa tener maximo diez caracteres.

4) Aplicacion de la transformada Jigsaw Jgp;, para esto se
divide la imagen parte real de I¢[z,y] en 72 subsecciones de
12x12 pixeles y cada subseccion es reposicionada aplicando
Jp1 con la primera permutacion aleatoria generada en el paso
tres, la imagen parte imaginaria de 1¢[z,y] no es modificada.

5) Aplicacion de la DFrFT en una dimension de orden «
(con un kernel de M/2 filas y M/2 columnas, para las huellas
digitales bajo estudio el kernel es de 72x72 pixeles) a la
imagen compleja resultante del paso cuatro. La DFrFT que se
aplica en esta investigacion a la imagen compleja de M/2 filas
y N columnas, es la siguiente multiplicacion matricial:

[ ,[m,n]=K[m,n]l_[m,n] (22)

Donde K[m,n] es el kernel de la transformacion discreta de
orden o en una dimensién de M/2 filas y M/2 columnas,
lc1[m,n] es la imagen compleja a transformar de M/2 filasy N
columnas y I,[m,n] es la imagen transformada con orden «,
que también tiene M/2 filas y N columnas; Se decidid aplicar
la DFrFT en esta forma debido a que el algoritmo utilizado
para calcular dicha transformada [17], toma un tiempo
computacional considerable cuando se requiere aplicar
transformada en dos dimensiones (es decir transformar
primero las filas y luego las columnas), [18], y solo se necesita
que el algoritmo empleado cumpla con la propiedad de
aditividad del orden fraccional de la DFrFT, para la aplicacion
especifica de este trabajo de investigacion.

6) El resultado del paso anterior se le aplica transformada
Jigsaw Jyp,, para esto se divide la imagen parte imaginaria de
I,[mn] en 72 subsecciones de 12x12 pixeles y cada
subseccion es reposicionada aplicando Jp, con la segunda
permutacion aleatoria generada en el paso tres, la imagen
parte real de I,[m,n] no es modificada. Posteriormente a este
resultado se aplica DFrFT de orden j.

7) Se aplica transformada Jigsaw Jgss al resultado del paso
seis (con la tercera permutacion aleatoria generada en el paso
tres, de la misma forma que se aplico Jg,; €n el paso cuatro) y
dicho resultado se le aplica DFrFT de orden y.

8) La imagen digital resultante del paso siete se le aplica
transformada Jigsaw Jj,, (con la cuarta permutacién aleatoria
generada en el paso tres, de la misma forma que se aplico Ji,,
en el paso seis) y posteriormente se aplica DFrFT de orden o.

9) Aplicacion de la transformada Jigsaw Jrps al resultado
del paso ocho (con la quinta permutacion aleatoria generada
en el paso tres, de la misma forma que se aplico Jrp; €n el paso
cuatro) y a este resultado se le aplica DFrFT de orden y.

10) Aplicacion de la transformada Jigsaw Jyps al resultado
del paso nueve (con la sexta permutacion aleatoria generada
en el paso tres, de la misma forma que se aplico Ji,; en el paso
seis) y a dicho resultado se le aplica DFrFT de orden ¢, la
imagen resultante de este paso es la imagen encriptada
compleja de M/2xN pixeles.
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11) Como el resultado del paso diez es una matriz de
ntmeros complejos, se separa en dos matrices diferentes la
parte real e imaginaria de dicha matriz compleja.

12) Se obtienen los nimeros menores de las matrices parte
real e imaginaria del paso anterior, si estos numeros son
negativos, entonces estos nimeros son restados a cada matriz
respectivamente, para asi obtener solo valores positivos en
estas matrices; si estos nimeros menores son positivos no se
ejecuta ninguna operacion y los ndmeros menores son
colocados a ceros, en caso contrario seran guardados (como
nlmeros negativos).

13) Luego de lograr solo nimeros positivos en las matrices
parte real e imaginaria del paso once, se normalizan dichas
matrices, guardando en un archivo de texto (*.txt) los nimeros
mayores de cada matriz y los nUmeros menores encontrados
en el inciso doce.

14) Por ultimo las dos matrices parte real e imaginaria de la
imagen encriptada compleja luego de ser restadas y
normalizadas en los pasos doce y trece respectivamente,
conforman la imagen encriptada puramente real de MxN
pixeles, donde la primera mitad de filas y todas las columnas
de la imagen encriptada real esta conformada por la matriz
parte real de la imagen encriptada compleja de M/2xN pixeles
y la segunda mitad de filas y todas las columnas de la imagen
encriptada real esta conformada por la matriz parte imaginaria
de la imagen encriptada compleja de M/2xN pixeles, como lo
muestra la ecuacion (13). La imagen encriptada puramente
real es guardada como un archivo de imagen en cualquier
formato convencional (*.jpeg, *.jpg, *.bmp, *.png).

Los ordenes fraccionales de las DFrFTs aplicadas estan
restringidos para valores reales mayores que cero y menores
que cuatro, debido a la periodicidad de la DFrFT y también
dado que los ordenes cero y cuatro dan como resultado la
misma entrada cuando se aplica una FrFT 6 DFrFT. Las
permutaciones aleatorias empleadas son vectores de longitud
igual a 144, por que las subsecciones de las iméagenes tomadas
para aplicar transformada Jigsaw tienen 144 pixeles.

B. Algoritmo Digital de Desencriptacion

El proceso de desencriptacion es el mismo proceso de
encriptacion, pero en el sentido inverso con los indices
negativos de las transformadas Jigsaw y los ordenes
fraccionales de la DFrFT también negativos, y por ultimo se
ordenan las matrices resultantes de la imagen desencriptada
compleja (ecuacion (19)) en la forma indicada por la ecuacién
(21), para asi obtener la imagen real que inicialmente fue
cifrada de MxN pixeles. En la Fig. 3, se muestra el diagrama
de bloques del proceso de encriptacion de la imagen digital.

VI. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Antes de examinar los resultados del proceso de
encriptacion sobre las huellas digitales, en la Fig. 4a se
muestra la huella digital de prueba y en la Fig. 4b se tiene el
efecto de la transformada Jigsaw sobre la huella digital de la
Fig. 4a.
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Fig. 3. Diagrama de bloques del proceso de encriptacion de la imagen digital.

Al realizar el proceso de encriptacion de la huella digital de
MxN pixeles mediante el algoritmo descrito en la seccién V,
se consigue que la huella digital encriptada (imagen real de
MxN pixeles) oculte la totalidad de la informacion contenida,
como se aprecia en la Fig. 4c, la distribucion de intensidades
de la huella digital encriptada varia al cambiar las llaves
(ordenes fraccionales de las DFrFT y las permutaciones
aleatorias empleadas en las transformadas Jigsaw, es decir la
clave alfanumérica). Cuando se realiza el proceso de
desencriptacion con las llaves correctas (clave alfanumérica
correcta), se logro recuperar la huella digital original con
pérdidas no visibles al ojo humano, como lo muestra la Fig.
4d.

Si las llaves utilizadas en el proceso de desencriptacion no
son iguales a las llaves utilizadas en el proceso de
encriptacion, la huella digital no se recuperara, como se
aprecia en la Fig. 4e. De la anterior figura se observa que con
cambios pequefios en las llaves correctas, aparece mucha
distorsion en la huella digital recuperada. Es obvio que el
proceso de desencriptacion es mas sensitivo al orden
fraccional ¢ que o, dado que un pequefio error ocurrido en la
etapa de aplicacion de la DFrFT de orden ¢ en la
desencriptacion serda acumulado y eventualmente destruiria la
recuperacion de la huella digital, mientras la dependencia en
la desencripcion sobre el orden fraccional « es ligeramente
menos insensible. Y por dltimo si las permutaciones aleatorias
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de las transformadas Jigsaw utilizadas en el proceso de
desencriptacion no son iguales a las utilizadas en el proceso de
encriptacion, la huella digital no se recuperard, asi como lo
muestra la Fig. 4e. El efecto de cambiar los &rdenes
fraccionales y las permutaciones aleatorias sobre la huella
digital recuperada es observado en la Fig. 4e, por lo tanto si
los ordenes fraccionales cambian, entonces las permutaciones
aleatorias también cambiaran y esto se debe a la modificacion
de la clave alfanumérica (ya que de dicha clave alfanumérica
se generan las doce llaves de los algoritmos digitales de
encriptacion/desencriptacion).

La huella digital encriptada fue almacenada en el disco duro
del PC con los siguientes formatos de imagenes empleando 8
bits de cuantizacion, en la Tabla 1 se muestra el formato
utilizado y el respectivo tamafio en disco que ocupa cada
formato, cabe recordar que la huella digital a encriptar tiene
las siguientes caracteristicas: formato *.bmp en escala de
grises, 144x144 pixeles, 8 bits de cuantizacion y 24 KB de
tamafio en disco.

TABLA 1. COMPARACION DEL TAMARNO EN DISCO OCUPADO POR LOS
FORMATOS CONVENCIONALES DE IMAGENES UTILIZADOS PARA ALMACENAR
LA HUELLA DIGITAL ENCRIPTADA.

Formato *png *bmp *jpeg *Jjpg
Tamaiio en
disco (KB) 20 24 20.2 20.2

De la anterior tabla se tiene que la huella digital encriptada
almacenada con formato *.png es la que menos ocupa tamafio
en el disco duro del PC y es 4 KB menor que la huella digital
a encriptar, por este resultado la huella digital encriptada en
este trabajo serd almacenada con formato *.png. A
continuacion en la siguiente tabla se tiene el tamafio en disco
que ocupa la huella digital encriptada al variar el Nivel de
Cuantizacion (NC) con formato *.png:

TABLA 2. TAMARNO EN DISCO DE LA HUELLA DIGITAL ALMACENADA PARA
DIFERENTES NIVELES DE CUANTIZACION CON FORMATO *.PNG.

NC 8 9 |10 |11 |12 |13 |14 | 15| 16

Tamaiio
en disco 20 | 28 | 32| 36 | 36| 36| 40 | 40 | 44
(KB)

Al observar la Tabla 2, es obvio que al aumentar los niveles
de cuantizacion de la huella digital encriptada cuando esta es
almacenada, se tiene que el tamafio en el disco duro del PC de
dicha huella digital encriptada también aumenta hasta por lo
menos el doble del tamafio en disco de la huella digital a
encriptar, cuando se utilizan 16 bits de cuantizacion.

El Error Cuadratico Medio (MSE, Mean Square Error) y la
Relacion Sefial a Ruido (SNR, Signal-to-Noise Ratio) entre la
huella digital de entrada y nuestra huella digital desencriptada
son calculados para validar la confiabilidad del algoritmo
implementado. EI MSE puede ser definido por la diferencia de
energia entre las huellas digitales de entrada y desencriptada,
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asi:
1 MN 2
MSE = mglyzzl“ X y1-LIxyI] (3

Donde I[x,y] y 11[x,y] son las matrices elemento de la huella
digital de entrada y nuestra huella digital desencriptada en el
pixel [x,y], respectivamente, y M:N es el tamafio de la huella
digital. EI MSE entre la huella digital original y la huella
desencriptada correctamente que se muestra en la Fig. 2d es
0, y el correspondiente MSE entre la Fig. 2e y la huella
digital original es 17503.4508.

La SNR es definida como, [19]:

M N
> X Ixy]

SNR = x=1y=1

(24)

M N
2 X

I - 1011

La SNR entre la huella digital original y la huella
desencriptada correctamente que se muestra en la Fig. 2d es
o, y la correspondiente SNR entre la Fig. 2e y la huella
digital original es 1.1945.

A continuacion se presenta los resultados sobre el estudio
del MSE y la SNR para cuando los niveles de cuantizacion (en
bits) son cambiados al guardar las huellas digitales encriptadas
y luego son desencriptadas. La huella digital a encriptar esta
en la Fig. 4a, las huellas digitales desencriptadas para las
huellas digitales encriptadas con distintos niveles de
cuantizacién son mostradas en la Fig. 5. Los niveles de
cuantizacion utilizados al guardar las huellas digitales
encriptadas influyen sobre el MSE y la SNR de la siguiente
forma, ver Tabla 3.

Al incrementar el nivel de cuantizacion que se emplea para
almacenar la huella digital encriptada, se asegura un resultado
optimo en el proceso de desencriptacion, obteniendo un MSE
muy bajo y una SNR muy elevada; No obstante con un nivel
de cuantizacion de 8 bits para la huella digital encriptada, se
obtiene una huella digital desencriptada con un MSE muy
pequeiio de 1.1218 (comparado con el maximo valor, el cual
es 65536) y una SNR de 18638.732, y visualmente la imagen
desencriptada se muestra perfectamente definida al igual
que la huella digital de prueba (ver Fig. 5a).

La sensitividad de los ordenes fraccionales de las DFrFTs
son examinados introduciendo errores en estos (de manera
individual) y dejando fijas las permutaciones aleatorias
utilizadas en las transformadas Jigsaw. El MSE y la SNR son
empleados para medir el nivel de proteccion sobre las huellas
digitales encriptadas. En esta prueba de desviacion de los
ordenes fraccionales de las DFrFTs sobre los valores correctos
del proceso de desencriptacion, se introduce un error que varia
entre -2 y 2, posteriormente para cada variacion se calcula el
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MSE y la SNR, los resultados se observan en la Fig. 6.

De experimentos computacionales se encontré que los
ordenes fraccionales son sensible a una variacion de 1e-4, al
presentar un MSE mayor y una SNR mas baja que los
obtenidos con 8 bits de cuantizacion (ver Tabla 3). La
discontinuidad en la curva de la SNR en las proximidades y en
el punto cero (ninguna desviacion sobre los ordenes
fraccionales, Fig. 6b) quiere decir que el valor de la SNR es
demasiado grande o infinito.

En la siguiente prueba, se chequea la tolerancia a la perdida
de la informacion de la huella digital encriptada cuando esta
es desencriptada, para esta prueba se realiza la oclusion del
25% y 50% de los pixeles de la huella digital encriptada. La
Fig. 7 muestra las huellas digitales ocluidas y las
correspondientes huellas digitales recuperadas con su
respectivo MSE y SNR, las huellas digitales de las Fig. 7a 'y
Fig. 7k son las huellas digitales encriptada y recuperada,
respectivamente, y asi sucesivamente hasta el par de imagenes
de las Fig. 7j y Fig. 7t. Para analizar los resultados de la Fig.
7, es necesario tener presente que la imagen (huella digital)
encriptada puramente real de MxN pixeles esta conformada
por una imagen parte real e imaginaria y estas dos ultimas
imagenes constituyen la imagen encriptada compleja de
M/2xN pixeles, es decir que la primera mitad de filas y todas
las columnas de la imagen encriptada puramente real es la
imagen parte real de la imagen encriptada compleja (es decir
el 50% de pixeles superior de la imagen encriptada puramente
real) y la segunda mitad de filas y todas las columnas de la
imagen encriptada puramente real es la imagen parte
imaginaria de la imagen encriptada compleja (es decir el 50%
de pixeles inferior de la imagen encriptada puramente real).

Por lo tanto al ocluir la imagen parte real o imaginaria de la
huella digital encriptada compleja, es decir el 50% pixeles
superior o inferior de la imagen encriptada puramente real
como se ve en las Fig. 7b y Fig. 7d, respectivamente, las
imagenes originalmente encriptadas no se podran recuperar,
ver Fig. 71 y Fig. 7n, respectivamente, igual resultado se tiene
para las huellas digitales encriptadas de las Fig. 7i y Fig. 7j y
sus correspondientes huellas digitales desencriptadas, Fig. 7s
y Fig. 7t, respectivamente. Ahora cuando se ocluye el 25% de
pixeles de la huella digital encriptada puramente real, Fig. 7a,
Fig. 7c, Fig. 7e y Fig. 7f, solamente se recupera la mitad de la
huella digital que se encriptd, ver Fig. 7k, Fig. 7m, Fig. 70 y
Fig. 7p, esto se debe a que se elimina la mitad de informacion
almacenada en las imagenes parte real o imaginaria de la
imagen encriptada compleja; De igual manera para las huellas
digitales encriptadas de las Fig. 7g y Fig. 7h y sus
correspondientes huellas digitales desencriptadas, Fig. 7q y
Fig. 7r, respectivamente, se tiene el mismo resultado anterior,
debido a que se elimina la mitad de informacion almacenada
en las imagenes parte real e imaginaria de la imagen
encriptada compleja. De esta prueba se puede decir que el
algoritmo digital de encriptacion/desencriptacion propuesto
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tiene una correspondencia de pixeles uno a uno entre la
imagen compleja a encriptar y la imagen compleja
desencriptada, y asi de esta manera se modifican los pixeles
de la imagen desencriptada puramente real, en
concordancia a lo explicado en la seccion V.

Para la implementacién del algoritmo digital en Matlab®
v.7.5, se utiliz6 un computador IBM Pentium 4 con un
procesador de 2.23 GHz y 256 MB de RAM, obteniendo los
siguientes tiempos de encriptacion/desencriptacion para una
huella digital de 144x144 pixeles:

Tiempo de Encriptacion: 0.083786 Segundos.
Tiempo de Desencriptacion: 0.082066 Segundos.

VIl. SEGURIDAD DEL ALGORITMO DIGITAL PROPUESTO

A. Espacio de Clave o Llave

Para el analisis de espacio de clave del algoritmo
implementado, solamente se consideran los caracteres
imprimibles del cddigo ASCII (Los cddigos del 32 al 256 en
decimal, se conocen como caracteres imprimibles, y
representan el caracter espacio, letras, digitos, signos de
puntuacion y varios simbolos), ahora como la clave
alfanumérica utilizada en el algoritmo de encriptacion tiene 10
caracteres ASCII, para tener éxito en un ataque de fuerza
bruta sobre la huella digital encriptada hay 225 posibilidades
para la clave alfanumérica. Para la huella digital de prueba
utilizada en este trabajo, el tiempo de desencriptamiento es
0.082066 segundos y por lo tanto para tener éxito en un
ataque de fuerza bruta se tendrian que emplear 2.728905¢22
segundos, esto es equivalente a 8.653301e14 aiios.

B. Ataques Estadisticos

Para mostrar que la huellas encriptadas con el esquema
propuesto en este trabajo resisten ataques estadisticos, se
utiliza la trasformada discreta de Fourier bidimensional (2D-
DFT), [20]. El espectro de la huella digital de prueba se
encuentra en la Fig. 8 y el espectro de la huella digital
encriptada se presenta en la Fig. 9.

De la Fig. 8, se observa que la distribucion de frecuencias
de la huella digital de prueba estd concentrada en una
pequeria drea, la cual sufre el riesgo de intercepcion de
informacion, mientras que la distribucion de frecuencias de
la huella digital encriptada (Fig. 9) se ha aplanado. Por lo
tanto, se ha validado que la huella digital de prueba estd
ocultada perfectamente contra ataques estadisticos con el
algoritmo criptogrdfico propuesto en este trabajo de
investigacion.

C. Comentario Sobre un Ataque Especifico de los Sistemas
de Encriptacién basados en FrFT [22]

En investigaciones recientes los sistemas de encriptacion
basados en La Transformada Fraccional de Fourier Discreta
de Mudltiples-Parametros (The Multiple-Parameter Discrete
Fractional Fourier Transform, MPDFRFT, [21]) y operaciones



lineales son considerados inseguros [22]. Debido a que la
DFrFT es un caso particular de la MPDFRFT, el ataque
propuesto en la referencia 22 podria violar la seguridad del
algoritmo digital de encriptacion propuesto en este trabajo,
pero las huellas digitales encriptadas en este trabajo resisten
este ataque especifico, por que las transformadas Jigsaw
aplicadas en el algoritmo de encriptacion son operaciones
no lineales de reorganizacion de pixeles que emplean
permutaciones aleatorias de longitud igual a 144 (vectores),
y por lo tanto se tienen 144! posibilidades para la
permutacion aleatoria a emplear.

VIIL.

Un nuevo esquema de encriptacion de imagenes utilizando
la DFrFT vy la transformada Jigsaw ha sido presentado. La
principal ventaja del esquema de encriptacion presentado
radica en que la imagen encriptada es puramente real y tiene el
mismo tamafio de la imagen (también puramente real) a
encriptar. El uso de la DFrFT en la encriptacion de imagenes
aumenta enormemente los pardmetros de seguridad de la
imagen encriptada, debido a la sensibilidad en cualquier
cambio que se haga sobre los 6rdenes fraccionales utilizados
(clave alfanumérica), y adicional a esto las seis permutaciones
aleatorias utilizadas en las transformadas Jigsaw incrementan
mucho mas la seguridad para cualquier criptoanalista que
intente desencriptar la imagen digital sin ser autorizado. Un
algoritmo digital de encriptacidn/desencriptacion para huellas
digitales fue desarrollado e implementado, encontrandose que
el nivel de cuantizacién utilizado para almacenar la huella
digital  encriptada influye sobre el proceso de
desencriptamiento (MSE y SNR), ya que si se utiliza mas de 8
bits para guardar la huella digital encriptada se obtendran
mejores resultados en las huellas digitales recuperadas (ver
Tabla 3), pero la huella digital encriptada ocupard un mayor
tamafio de almacenamiento en el disco duro del PC, como lo
muestra la Tabla 2; Para usos posteriores de las huellas
digitales desencriptadas (como pueden ser procesos de
reconocimiento o autenticacion dactilar) hay que tener
presente los resultados del MSE y la SNR obtenidos para cada
nivel de cuantizacion (Tabla 3) y determinar de que manera
estos parametros (MSE y SNR) influyen sobre la huella digital
desencriptada para dicho proceso posterior. El algoritmo
digital implementado tiene una correspondencia de pixeles
uno a uno entre la imagen compleja a encriptar y la imagen
compleja desencriptada, adicionalmente las huellas digitales
encriptadas resisten los ataques de fuerza bruta, estadisticos, y
el ataque especifico mencionado en la referencia 22.
Finalmente, para incrementar la velocidad de los procesos de
encriptacion/desencriptacion de las huellas digitales, se debe
trabajar sobre la obtencion de algoritmos rapidos y eficientes
para calcular la DFrFT, ya que en la actualidad no se tienen
resultados satisfactorios en esta area.

CONCLUSION
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Fig. 4. (a) Huella digital de prueba, (b) Efecto de la transformada Jigsaw sobre la huella digital de prueba, (c) Huella digital encriptada con la clave alfanumérica:
‘vilardy121’ (a=1.005, f=1.41, y=1.7124, 6=1.0819, ¥=1.054 y £=1.189), (d) Huella digital desencriptada con la llave alfanumérica correcta, (e) Huella digital
desencriptada con un error en la llave alfanumérica: (o) ‘vilardy120” (0=1.005, B=1.41, y=1.7124, 6=1.0818, y=1.054 y £=1.189).

iz
Fig. 5. Huellas digitales desencriptadas a partir de huellas digitales encriptadas con diferentes niveles de cuantizacion: (a) NC=8, (b) NC=9, (c) NC=10, (d)
NC=11, (e) NC=12, (f) NC=13, (g) NC=14, (h) NC=I5.

TABLA 3. MSE Y SNR PARA DIFERENTES NIVELES DE CUANTIZACION CUANDO LA HUELLA DIGITAL ENCRIPTADA ES GUARDADA Y POSTERIORMENTE
DESENCRIPTADA.

NC 8 9 10 11 12 13 14 15
MSE 1.1218 0.3221 7.6341e-2 1.2056e-3 0 0 0 0
SNR 18638.732 64913.2424 2.7388e5 1.7342e7 0 o0 0 o0
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Fig. 6. Prueba de desviacion de los 6rdenes fraccionales de las DFrFTs sobre los valores correctos del proceso de desencriptacion: (a) MSE, (b) SNR.
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Fig. 7. Prueba de oclusion de pixeles sobre la huella digital encriptada, las primeras 10 huellas digitales corresponden a las diferentes oclusiones del 25% y 50%
de pixeles (huellas encriptadas) y las restantes 10 huellas digitales son las imagenes desencriptadas para las diez oclusiones propuestas, respectivamente: (k)
MSE=1.0953e4, SNR=1.9089, (I) MSE=2.1938e4, SNR=0.9531, (m) MSE=1.055%4, SNR=1.981, (n) MSE=2.1252e4, SNR=0.9838, (0) MSE=1.0985¢e4,
SNR=1.9032, (p) MSE=1.0693e4, SNR=1.955, (q) MSE=1.2652e4, SNR=1.6525, (r) MSE=1.2457e4, SNR=1.6757, (s) MSE=2.1512e4, SNR=0.9719, (t)
MSE=2.1678e4, SNR=0.9644.
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Fig. 8. Espectro de la huella digital de prueba.

Fig. 9. Espectro de la huella digital encriptada



Modelado directo e inverso de imagenes infrarrojas de fase usando
la teoria de cuadripolos térmicos en termografia de fase pulsada

Hernan Benitez, Member, IEEE, Abdel Hakim Bendada, Member, IEEE, Clemente Ibarra-Castanedo, Member, IEEE,
Xavier Maldague, Member, IEEE,

Resumen—La termografia de fase pulsada (TFP) es una
técnica bien conocida en el ensayo termogréafico no destructivo de
materiales. El calculo del contraste de fase permite la estimacion
de la profundidad de defectos en materiales encontrando la
frecuencia limite que se define como la maxima frecuencia a
la cual defecto puede ser detectado. Sin embargo, no existe una
expresion analitica para las curvas de fase que permita estudiar
la influencia del ruido y los parametros de los defectos como
la profundidad z; y la resistencia térmica R en el algoritmo de
estimacion de la frecuencia limite. En este trabajo se desarrolla
un modelo simple analitico para las curvas de contraste térmico y
se propone un algoritmo de estimacion simple y completo sobre la
expresion analitica que permite la estimacion de la profundidad
y la resistencia térmica.

Palabras Claves—Termografia de Fase pulsada, problemas
inversos, cuadrupolos térmicos

I. INTRODUCCION

A Termografia de Fase Pulsada (TFP) [1] es una técnica

de Evaluacion No Destructiva (END) apropiada para la
inspeccion rapida de grandes superficies y esta basada en la
Transformada Rapida de Fourier (FFT). Esta técnica brinda
la posibilidad de extraer datos de amplitud y fase a partir de
una secuencia de termogramas en bruto. Las imagenes de fase
son de mucho interés ya que permiten una mejor deteccion
de defectos y estan menos afectadas por las variaciones de
emisividad y calentamiento [2]. El céalculo de la profundidad
de un defecto es posible a partir de las curvas de contraste de
fase si se determina la frecuencia limite f;, que es la méaxima
frecuencia en la cual el defecto puede ser aiin detectado [3],
[4]. La ecuacion 1 calcula la profundidad del defecto z;:

21201;1,+C’2=011/7rifb+02 1)

en donde p es la longitud de difusion téermicay Cy y Cs
son constantes de correlacion estimadas a partir de datos
experimentales y « es la difusividad térmica del material. Sin
embargo, no existe una expresion analitica para las curvas
de fase que permita estudiar la influencia del ruido generado
por medicion ni las variaciones de los parametros de los
defectos tales como profundidad z; o resistencia térmica
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R. En este trabajo se desarrolla un modelo analitico simple
para las curvas de contraste de fase. EI modelo estd basado
en la teoria de cuadrupolos térmicos [5] cuyo formalismo
estd dado en el dominio de Laplace. Después de aplicar la
transformada de Laplace, el problema puede ser resuelto en el
dominio de Laplace para después ser transformado de vuelta
al espacio original por transformada inversa [6]. Por esta
razon, este método es usado para la solucion del problema
directo (calculo de la respuesta térmica de un sistema) y del
problema inverso (estimacion de parametros del sistema con
base en la respuesta térmica) [7], [8], [9], [10], [11]. Sin
embargo, dada la base analitica de este método se restringe a
problemas lineales con geometrias simples.

En este estudio la solucion en el dominio de Laplace se
traslada al dominio de Fourier con el fin de obtener los
datos de fase. En esta solucion, los parametros como z; y
R aparecen explicitamente. Se estudian dos tipos de defectos:
variaciones del grosor del material y delaminaciones. Final-
mente, se propone un algoritmo de estimacion, mas simple y
completo que el de la frecuencia limite, basado en la expresion
analitica obtenida que permite la estimacion de la profundidad
z1 y de la resistencia térmica R. Este trabajo contribuye al
desarrollo tecnol6gico del pais a través de la propuesta de
una metodologia de inspeccion termografica de materiales que
puede ser empleada en el diagnostico de estructuras civiles
como puentes y edificios.

1l. EXPRESION ANALITICA PARA EL CONTRASTE DE FASE
Y ESTIMACION DE LA PROFUNDIDAD DEL DEFECTO

Usando el modelo 1D del formalismo de cuadrupolos
térmicos, se lleva a cabo un estudio de una muestra de
dos capas hechas del mismo material y separadas por una
resistencia de contacto R. Este especimen es estimulado con
un impulso de calor Delta. Si denominamos O(z,w) y ®(z, w)
las transformadas de Fourier de la temperatura y del flujo
de calor entonces la matriz de transferencia que describe la
transferencia de calor a través de la muestra completa esta
dada por:

Lo =T olls ¥l »lleey

O]

en donde:

23-27

|



24

Ci= A\/gsenh <\/gzz> @)

y A es la conductividad térmica del material. Es importante
aclarar que la ecuacion 2 se obtiene del formalismo de
cuadrupolos original, el cual se lleva a cabo en el dominio de
Laplace reemplazando la variable de Laplace p por jw (j es
la variable imaginaria) con el fin de describir la transferencia
de calor en régimen modulado a una frecuencia moduladora
w. A partir de la ecuacion 2 se puede derivar una expresion
para la fase:

ar (‘)(O,LU) — ar A1A2 + 3102 + AlRCQ (4)
I\2(0,0)) ;"\ Cids + DiCy + CLRC,

que corresponde al caso defectuoso. El caso no defectuoso
resulta de hacer R=0 en la ecuacion 4. Luego, la expresion
analitica para el contraste de fase en el modelo de Unica
delaminacion esta definido por:

- A1 Ao+ B1Cr+ AL RCy |
AP = arg <C1A2+D1C2+C'1RC2> (5)

arg (BA55:E

Esta expresion esta en términos de z; y R lo que permite
un analisis facil de estos parametros con respecto a las curvas
de contraste de fase y al algoritmo de estimacion basado en
la frecuencia limite. La figura 1 presenta el diagrama de una
Unica delaminacion que es modelado como una resistencia de
contacto térmica (RCT) y la figura 2 muestra la variacion de
grosor de material causado por la falta 0 exceso de material.

01
! 22 Taef—maut Taef—unica  Tno—def
Iy R

)
Ry 21

O

v

Fig. 1. Diagrama de las delaminaciones estudiadas: maltiple y Gnica

Taey

Tnofdef

Tde f

’—‘t 2d

L

Fig. 2. Diagrama de las variaciones de espesor en el material inspeccionado

Estos tipos de defectos son comunes en materiales
laminados como el Plastico Reforzado con Fibra de Carbono
(PRFC) y las curvas de fase permiten distinguirlos. Las
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Fig. 3. Curvas de contraste de fase para delaminacion Gnica

Fig. 4. Curvas de contraste de fase para variaciones de grosor

figuras 3 y 4 muestran las curvas de contraste de fase para
una Unica delaminacién y para variaciones en el grosor del
material, respectivamente. Se observa que para el caso de
las delaminaciones las curvas de contraste de fase tienen
valores negativos después del segundo cruce por cero
(frecuencia limite) y la curva toma de nuevo valores positivos
a frecuencias mas bajas antes de decrecer a cero. Por otro
lado, la ausencia de material (corrosion) los valores del
contraste de fase después del segundo cruce por cero son
negativos, incrementandose a cero para frecuencias mas bajas
mientras que para el exceso de material estos son positivos
decreciendo a cero para frecuencias mas bajas. También se
oberva que contrario al caso de delaminacion, no hay una
tercera frecuencia de cruce por cero para el caso de variacion
de grosor del material (ausencia 0 exceso).

Con respecto a la estimacion de la profundidad del defecto,
se propone usar una optimizacion no lineal iterativa para
encontrar estimativos de los parametros (z; y R). Se usa
la rutina Isqnonlin de la caja de herramientas Optimization
Toobox de Matlab [12] que es un método de region de
subespacios y esta basado en el método de Newton interior-
reflectivo descrito en [13] y [14].
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Las figuras 5 y 6 muestran los errores de estimacion de
profundidad en RCT y variacion del grosor del material para la
ecuacion 1 del método tradicional y el algoritmo de estimacion
no lineal propuesto en el presente trabajo. Para este estudio
comparativo los materiales para RCT y variacion de grosor
fueron PRFC vy Plexiglas. Para el algoritmo de frecuencia
limite C; y C5 en la ecuacion 1 son 1.73x107° y 6.56 x 107>
para RCT y 2.01 x10~%y 2.7 x 10~* para el caso de variacion
en el grosor del material [15]. El algoritmo de estimacion
no lineal entrega errores relativos menores que el algoritmo
de frecuencia limite en todos los casos estudiados. Ademas,
después de agregar ruido a las curvas de contraste de fase
con distribucion gaussiana especificada por p =0y o = 0.1
los mayores errores relativos méas altos obtenidos para RCT
y variaciones del grosor del material fueron 3 % y 0.2 %,

respectivamente.
— __.‘\-\__'_"‘--—..._||I
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Fig. 5. Curvas de error relativo en RCT
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Fig. 6. Curvas de error relativo en variaciones de grosor de material

I1l. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Con el fin de validar el algoritmo de estimacion propuesto
en la seccion Il se llevaron a cabo dos experimentos. El
primero de estos en una muestra de Plexiglas con agujeros
circulares superficiales para simular corrosion y el otro en una
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muestra de PRFC con 2 mm de grosor e inserciones de Teflon
para simular defectos. Las configuraciones de estas muestra se
muestran en las figuras 7 y 8. La Tabla I ilustra los parametros
de muestreo y truncamiento empleados para la inspeccion de
estas muestras donde N en el nimero de frames, w(t) es el
tiempo de adquisicion y At es el intérvalo de muestreo.

AA
} 30cm } 10 capas de grosor
Longitud lateral D—— AT .
A Profundidad z:
r»
¢ 3mm o o l‘p O D | 1 mm
0 5mm :
D ] 1‘3 o a 0.6 mm
O 7mm :
30cm o o li] O D gl 0.2mm
O 10mm |
I
0 o o o a 0.4 mm
‘ T
D 15 mm | 5 cm
o e o o I 0.8 mm
L 5 cm-
J A 1 1l
(a) (b)
Fig. 7. Configuracion de la muestra CFRP006
4 mm
-—
Perforaciones en la superficie | #=3-2mm 3.0 mm 2.5 mm
D=10 mm O O
Dimensiones de la placa :
150 x 150 x 4 mm
Profundidad z
desde la superficie como se indica| 2.0 mm 16”“"1 1.0 mm
10 mm

(a) (

Fig. 8. Configuracion de la muestra PLEX1014

TABLA |
PARAMETROS DE TRUNCAMIENTO Y MUESTREO PARA LAS MUESTRAS
CFRP006 Y PLEXI014

Parametros de muestreo CFRP006  PLEXI014
truncamiento
N (frames) 989 600
w(t)(s) 6.23 533
At(ms) 6.3 880
A. PLEXI014

La figura 9 muestra las curvas de contraste de fase para
todos los defectos en la muestra PLEXI014, estas curvas
fueron obtenidas a partir de los puntos mostrados en el
fasegrama (imagen de fase) de la figura 11 usando como area
no defectuosa la region media derecha como se indica.

B. CFRP006

La figura 10 muestra las curvas de contraste de fase para
defectos con D., = 16.9 mm en la muestra CFRPOOS,
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estas curvas fueron extraidas de los puntos mostrados en el
fasegrama de la figura 12 usando como éarea no defectuosa
la region superior derecha de la muestra como se indica. El
uso del diametro equivalente definido como el diametro de la
circunferencia que tiene la misma area que la forma consider-
ada, es propuesto para la comparacion eventual con estudios
similares de diferentes geometrias. Por ejemplo, el diametro
equivalente para un cuadrado con lado L es D., = % [16].

ks

0.05 T T T

or i
-0.05 1
-0.1 ]
g -01sf 1
)
3 -02f ]
z,= imm
-0.25F| — — — z,= 1.5mm 4
[} 21: 2.0 mm
-0.3 _ ]
—o— 21— 2.5 mm
—0351| 711:3mm i
z,=3.5mm
1
-04 -4 ‘72 ‘ 0 ‘ 2 4
10 10 10 10 10
o 7%a
Fig. 9. Curvas de contraste de fase para muestra PLEX1014
0.1 . : .
0.05 i
of i
T
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<
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015 ‘ ‘ ‘
10 10 10° 10 10

o z%a

Fig. 10. Curvas de contraste de fase muestra CFRP006

Para la muestra de Plexiglas el valor inicial escogidos
para el proceso de optimizacion es z;=1.3 mm y para la
muestra CFRP2006 los valores iniciales son z; =0.5 mm y
R=0.00062 mWK. Durante la seleccion de estos valores ini-
ciales se observo que los resultados son sensibles a los valores
iniciales. Como se puede observar en la figura 13 para el
caso de PLEXIGLAS las profundidades estimadas (z..;) estan
altamente correlacionadas (R = 0.97) con las profundidades
reales z,..,;. Por otro lado, para la muestra CFRPOO06, el
impacto de la profundidad del defecto se hace evidente en la
figura 14 en donde los defectos méas superficiales (z,¢q;= 0.2
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Phase (rad)
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X

z, = 3.5mm

Fig. 11. Fasegrama (a f = 0.0038 Hz) de muestra PLEXI014

Phase (rad)

0.4 mm

0.2 mm

X

0.62

Fig. 12. Fasegrama (a f = 0.32 Hz) de muestra CFRP006

mm y 0.4 mm) forman un conglomerado compacto, mientras
que para defectos mas profundos estos conglomerados son
dispersos. Ademas, la estimacion de defectos para defectos
pequefios (D.q = 3.4 mm) a 2=0.4 mm, 0.8 mm y 1 mm tiene
errores grandes. La figura 15 muestra el grosor estimado de
las inserciones de Teflon (zq = RestArefion) €N la muestra
CFRPO06. Se puede observar que el grosor de las muestras de
defectos pequefios (D.,= 3.4 mm) son subestimados y que los
datos estan dispersos de la media indicando que la estimacion
de la resistencia térmica es afectada por la profundidad y el
tamafio del defecto. Por otro lado, al comparar el método
descrito en [3] con la metodologia propuesta en el presente
trabajo se observa que este (ltimo ofrece la posibilidad de
estimar el grosor del defecto ademas de su profundidad y que
esta basado en un modelo teérico para el cual no es necesario
calcular constantes.

IV. CONCLUSIONES

El formalismo de los cuadrupolos térmicos permite tener
expresiones simples y explicitas para analizar los efectos de
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defectos en materiales que se manifiestan ya sea como RCT o
variaciones en el grosor del material pueden ser discriminados
basados en la forma de sus curvas de contraste térmico.
Se present6 y validd un algoritmo de estimacion basado en
minimos cuadrados no lineales con datos experimentales de
muestras de Plexiglas y CFRP para tipos de defectos como
variaciones en el grosor del material y delaminaciones (RCT).
Estos resultados mostraron que el algoritmo de estimacion
puede estimar la profundidad de defectos en el caso de
variaciones de grosor con una exactitud razonable y que para
un material anisotropico como el PRFC con inserciones de

Teflon la relacion % de los defectos afecta la estimacion de

x 10
4 T
[ ]
35F 1
///
///
3+ g
T 25 R =0.967 pd ]
= )
3 yd
N 2t /'/ B
e ////
15F //// Y Deq =10 mm, Flat Bottom Holes |
1t é ,
05 . . . .
0.5 1 15 3 35 4
Zreal x107°
Fig. 13. Resultados de la estimacion de z; para PLEX1014
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H M
[ )
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A Deq= 7.9 mm
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Fig. 14. Resultados de la estimacion de z; para CFRP006
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4 T T T T T
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Fig. 15. Estimacion del grosor z, de inserciones en CFRP006

los parametros de los defectos (z; y R) sobre las curvas de
contraste de fase para diferentes tipos de defectos. Ademas, los

la profundidad y de Ya resistencia térmica.
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Automatic analysis for the chemical testing of urine
examination using digital image processing techniques

Juan M. Vilardy, Jose C. Pefia, Miller F. Daza, Cesar O. Torres, Lorenzo Mattos.

Abstract— For to make the chemical testing of urine
examination a dipstick is used, which contains pads that have
incorporated within them the reagents for chemical reactions
for the detection of a number from substances in the urine.
Urine is added to the pads for reaction by dipping the dipstick
into the urine and then slowly withdrawing it. The subsequent
colorimetric reactions are timed to an endpoint; the extent of
colors formation is directly related to the level of the urine
constituent. The colors can be read manually by comparison
with color charts or with the use of automated reflectance
meters. The aim of the System described in this paper is to
analyze and to determine automatically the changes of the
colors in the dipstick when this is retired of the urine sample
and to compare the results with color charts for the diagnosis
of many common diseases such as diabetes. The system
consists of: (@) a USB camera. (b) Computer. (c) Software
Matlab v7.4. Image analysis begins with a digital capturing of
the image as data. Once the image is acquired in digital
format, the data can be manipulated through digital image
processing. Our objective was to develop a computerised
image processing system and an interactive software package
for the backing of clinicians, medical research and medical
students.

Keywords— Color Image Processing, Computer Vision, Digital
Image Processing, Testing of Urine.

. INTRODUCTION

One of the most prominent applications for the computer
vision is medical computer vision or medical image
processing. This area is characterized by the extraction of
information from image data for the purpose of making a
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medical diagnosis of a patient. Generally, image data is in the
form of microscopy images, X-ray images, angiography
images, ultrasonic images, and tomography images. An
example of information which can be extracted from such
image data is detection of tumours, arteriosclerosis or other
malign changes. It can also be measurements of organ
dimensions, blood flow, etc [1]. In this paper, the vision
computer it applied to the urinalysis, for the extraction of
information from image data of the dipstick.

A urinalysis is a group of manual and/or automated
qualitative and semi-quantitative tests performed on a urine
sample. A routine urinalysis usually includes the following
tests: color, transparency, specific gravity, pH, protein,
glucose, ketones, blood, bilirubin, Nitrites, urobilinogen, and
leukocyte esterase. Some laboratories include a microscopic
examination of urinary sediment with all routine urinalysis
tests. If not, it is customary to perform the microscopic exam,
if transparency, glucose, protein, blood, Nitrites, or leukocyte
esterase is abnormal. Routine urinalyses are performed for
several reasons: general health screening to detect renal and
metabolic diseases, diagnosis of diseases or disorders of the
kidneys or urinary tract, monitoring of patients with diabetes.
In addition, quantitative urinalysis tests may be performed to
help diagnose many specific disorders, such as endocrine
diseases, bladder cancer, osteoporosis, and porphyrias (a
group of disorders caused by chemical imbalance) [2].

Il. THE CHEMICAL TESTING OF URINE EXAMINATION

Urinalysis involves both physical and chemical evaluation.
Physical examination includes inspection of the color,
turbidity, specific gravity and osmolality, and pH. Normal
urine is pale yellow in color, although it may vary
considerably due to food intake, hydration status, metabolites,
and infection. Fresh urine is usually clear, although it may be
cloudy after meals or with milk intake due to precipitation of
phosphates in the urine. Pyuria, excessive white blood cells in
the urine due to infection, will cause turbidity but also causes
a foul odor in the urine. Microscopic analysis will differentiate
between phosphate crystals and leukocytes. Other causes of
urine turbidity are chyluria (lymph fluid mixed with urine),
lipiduria, hyperoxaluria, and hyperuricosuria.

Many chemical tests can be performed on a small quantity
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of urine by using a dipstick. A dipstick is a piece of plastic to
which pads of certain chemical reagents have been attached.
Each pad will test for a particular substance in the urine.
When the urine comes in contact with the reagents, a chemical
reaction occurs which changes the color of the pad based upon
how much of the substance is in the urine. The color of the
pad is compared to a color chart and an approximate amount
of the substance can be determined. There are several brands
and types of dipsticks. Some may measure only one or two
substances, while others may measure 8 or more [2].

Additional tests are available for measuring the levels of
bilirubin, protein, glucose, ketones, and urobilinogen in urine.
In general, these individual tests provide greater sensitivity;
they therefore permit detection of a lower concentration of the
respective substance. A brief description of the most
commonly used dry dipstick tests follows [2]:

Leukocytes: The presence of white blood cells in the urine
usually signifies a urinary tract infection, such as cystitis, or
renal disease, such as pyelonephritis or glomerulonephritis.

Nitrites: Some disease bacteria, including the lactose-
positive  Enterobactericeae,  Staphylococcus,  Proteus,
Salmonella, and Pseudomonas are able to reduce nitrate in
urine to Nitrites. A positive test for Nitrites indicates
bacteruria, or the presence of bacteria in the urine.

Urobilinogen: Urobilinogen is a substance formed in the
gastrointestinal tract by the bacterial reduction of conjugated
bilirubin. Increased urinary urobilinogen occurs in prehepatic
jaundice (hemolytic anemia), hepatitis, and other forms of
hepatic necrosis that impair the circulation of blood in the
liver and surrounding organs. The urobilinogen test is helpful
in differentiating these conditions from obstructive jaundice,
which results in decreased production of urobilinogen.

Protein: Based upon a phenomenon called the "protein
error of indicators," this test uses a pH indicator, such as
tetrabromphenol blue, that changes color (at constant pH)
when albumin is present in the urine. Albumin is important in
determining the presence of glomerular damage. The
glomerulus is the network of capillaries in the kidneys that
filters low molecular weight solutes such as urea, glucose, and
salts, but normally prevents passage of protein or cells from
blood into filtrate. Albuminuria occurs when the glomerular
membrane is damaged, a condition called
glomerulonephritis.

pH: A combination of pH indicators (methyl red and
bromthymol blue) react with hydrogen ions (H") to produce a
color change over a pH range of 5.0 to 8.5. pH measurements
are useful in determining metabolic or respiratory disturbances
in acid-base balance. For example, kidney disease often
results in retention of H (reduced acid excretion). pH varies
with a person's diet, tending to be acidic in people who eat
meat but more alkaline in vegetarians. pH testing is also useful
for the classification of urine crystals.

Blood: Red cells and hemoglobin may enter the urine from
the kidney or lower urinary tract. Testing for blood in the
urine detects abnormal levels of either red cells or
hemoglobin, which may be caused by excessive red cell
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destruction, glomerular disease, kidney or urinary tract
infection, malignancy, or urinary tract injury.

Specific gravity: Specific gravity is a measure of the
ability of the kidneys to concentrate urine by conserving
water.

Ketones: Ketones are compounds resulting from the
breakdown of fatty acids in the body. These ketones are
produced in excess in disorders of carbohydrate metabolism,
especially Type 1 diabetes mellitus. In diabetes, excess
ketoacids in the blood may cause life-threatening acidosis and
coma. These ketoacids and their salts spill into the urine,
causing ketonuria. Ketones are also found in the urine in
several other conditions, including fever; pregnancy; glycogen
storage diseases; and weight loss produced by a carbohydrate-
restricted diet.

Bilirubin: Bilirubin is a breakdown product of hemoglobin.
Most of the bilirubin produced in humans is conjugated by the
liver and excreted into the bile, but a very small amount of
conjugated bilirubin is reabsorbed and reaches the general
circulation to be excreted in the urine. The normal level of
urinary bilirubin is below the detection limit of the test.
Bilirubin in the urine is derived from the liver, and a positive
test indicates hepatic disease or hepatobiliary obstruction.

Glucose (sugar): The glucose test is used to monitor
persons with diabetes. When blood glucose levels rise above
160 mg/dL, the glucose will be detected in urine.
Consequently, glycosuria (glucose in the urine) may be the
first indicator that diabetes or another hyperglycemic
condition is present. The glucose test may be used to screen
newborns for galactosuria and other disorders of carbohydrate
metabolism that cause urinary excretion of a sugar other than
glucose.

1. THE EXPERIMENT SETUP

The experiment setup to make the chemical testing of urine
examination was the following one:

$—v— o

. w “enliul

RE I LT

Herali

Fig. 1. The experiment setup for to make the chemical testing of urine
examination.

The setup implemented has a synchronization module
between the mechanical part where takings the images of the
dipstick and the P.C that controls all the images acquisition
system composed by a camera USB and a lamp of white light
for the illumination of the dipstick. The taking of the images is
controlled by the timing made by the P.C [3], so that the tests
that can be made with dipstick take a time from different
chemical reaction, therefore the images acquisition is due to
fit in the times adapted for each test to make, altogether is
necessary to take five images in the following times: 30, 40,
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45, 60, and 120 seconds. Soon these images are processed to
identify the resulting colors of the chemical reaction and
finally to assign to the corresponding values with the
identification of color for each one of the substances in the
urine or made tests.

The dipstick to analyze is manufactured for Bayer. This
dipstick has ten square pads used for the following tests: (a)
Leukocytes, (b) Nitrites, (c) Urobilinogen, (d) Protein, (e) pH,
(f) Blood, (g) Specific gravity, (h) Ketones, (i) Bilirubin, (j)
Glucose (to sugar). An image of the dipstick used for to make
the chemical testing of urine examination, was taken with the
system implemented in figure 1:

o
A L L
Aol — Ay i
(R AT, ) Wy W
Papate iy Spev ifie gravily

Fig. 2. The Bayer dipstick.

IV. EXPERIMENT RESULTS

When the button of the synchronization control is pressed,
the program codified in the P.C on the programming platform
Matlab v7.4 [3, 4], begins the capture of the five necessary
images of the dipstick (these five images are necessary to
make the chemical testing of urine according to the
manufacturer of dipstick), immediately after it urine it makes
contact with the dipstick. For a chemical testing of urine made
with experimental setup of the figure 1, the five images of the
dipstick, are:

T T r

Fig. 3. After 30 seconds, the image taken from the dipstick to analyze:
Glucose and Bilirubin.

F

Fig. 4. After 40 seconds, the image taken from the dipstick to analyze:
Ketones.

EPPT T I T ETee

Fig. 5. After 45 seconds, the image taken from the dipstick to analyze:
Specific gravity.

Fig. 6. After 60 seconds, the image taken from the dipstick to analyze: Blood,
pH, Protein, Urobilinogen and Nitrites.

TTTrTrTm

Fig. 7. After 120 seconds, the image taken from the dipstick to analyze:
Leukocytes.

In order to obtain the colors identification it is necessary to
locate the positions of the square pads, being applied borders
detection with a Gaussian Laplacian filter, with the following
convolution kernel or the mask [4]:

0.0448 0.0468 0.0564 0.0468 0.0448
0.0468 0.3167 0.7146 0.3167 0.0468
H ={0.0564 0.7146 -4.9048 0.7146 0.0564 (1)
0.0468 0.3167 0.7146 0.3167 0.0468
0.0448 0.0468 0.0564 0.0468 0.0448

The filtering operation is done using the convolution in the
temporal domain, Spatial filtering is a “local” operation in the
sense that it modifies the value of each pixel according to the
values of nearby pixels and the convolution kernel used
(generally, this kernel is a square, uneven-sized matrix mask),
using the Discrete Convolution operation, thus [5]:

Lo = 22 H i,ij—i,n—j = 22 H—i,—ij+i,n+j )

i=—r j=—r i=—r j=—r

From the previous equation we have: Gy, as the image to
be filtered of m rows and n columns, H;; is the convolution
kernel or the mask, which is assumed of uneven size (for the
purpose of placing the pixel to be changed in the center of the
mask, and conducting the filtering process as previously
mentioned) with (2r+1)(2r+1) coefficients, that is 2r+1 rows
and 2r+1 columns, and I, is the result of the filtering
operation [5].

The borders detection with the mask previously mentioned,
is:

N T T O I

Fig. 8. borders detection in a dipstick.

After finding the ten positions of the square pads of the
dipstick, it is come to make the color comparison by each one
of the channels: Red (R), Green (G) and Blue (B), being used
the average pixel in each channel for each of the square pads
that represent the different tests of the urine (Leukocytes,
Nitrites, Urobilinogen, Protein, pH, Blood, and others). The
result for the chemical testing of urine using the images of the
figures 3 to the figure 7, and applying the automatic colors
comparison by channels RGB, it is:



Leukocytes: Negative
Nitrites: Negative
Urobilinogen: 2
Protein: 30 + mg/dl
pH: 6.5

Blood: Negative
Specific gravity: 1.010
Bilirubin: Moderate ++
Ketones: Negative
Glucose: Negative

The later analysis of the results must be made by a
specialist in the urinalysis area. The color letter that was used
for the colors comparison it show in the figure 9.
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Fig. 9. Color letter used in the colors comparison.
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V. CONCLUSIONS

The use of the computer vision for to make the chemical
testing of urine examination, improves the precision of the
results of this examination that are made by the vision of the
human, eliminating all a series of factors of the surroundings
that can influence negatively in the quality of the results of the
examination: different conditions of lighting system in the
work site, capacity of discernment of colors individually
different from the people who make the -evaluation,
diminution of the capacity to concentrate in case of great
series of samples and differences in the exactitude of
observation of the time of reaction of the dipstick. It is
possible to extend the number of dipsticks to analyze so that
the images that are taken to identify them colors in the
dipsticks are not very great and the amount of pixels to
analyze is small, thus managing to analyze more dipsticks in
the same time of analysis of a dipstick. Finally this algorithm-
software implemented can be used for clinical investigations
and professional of the urinalysis area.
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Optimizacion de la curva de distorsion utilizando cuantizacion
vectorial de estado finito

C. H. Valencia, R. E. Ramirez, M. S. Dutra

Resumen—Dentro de las consideraciones especiales para el
tratamiento y transmision de informacién de un punto a otro,
diferentes técnicas son utilizadas para obtener facilidades
representativas en ahorro de tiempo, energia, procesamiento[1] y
a su vez brindar seguridad. En este articulo es presentada la
cuantizacién vectorial de estado finito como una técnica
alternativa para conseguir altas tasas de compresion de datos y
niveles de codificacion que brinden seguridad al usuario. La
caracteristica mas importante es la reduccion de la curva de
distorsion presentada en la cuantizacion vectorial tradicional,
permitiendo obtener codificaciones de mejor calidad utilizando
un ndmero menor de bits y un nimero de iteraciones
notablemente mas bajo que con los esquemas tradicionales.

Palabras Claves— Curva de Distorsion, Reduccion de Niamero
de Bits y Cuantizacion Vectorial de Estado Finito.

1. INTRODUCCION

OS métodos de interés a ser tratados en este articulo para

tareas de codificacion y compresion de datos presentan
numerosas ventajas frente a modelos cldsicos que buscan
desarrollar las mismas tareas. Es por eso que sobre el modelo
de cuantizacién vectorial se han desarrollado evoluciones.
Como objetivo este articulo presenta la optimizaciéon de la
curva de distorsién disminuyendo tanto el nimero de bits
requeridos asi como el costo computacional.

Durante el desarrollo del siguiente articulo serdn
presentados en la parte II Conceptos generales de
Cuantizaciéon Vectorial y en la parte III los resultados
obtenidos para la Optimizacion de la Curva de Distorsion.

II. CUANTIZACION VECTORIAL DE ESTADO FINITO
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A. Cuantizacion Vectorial Recursiva

Son conocidos como cuantizadores vectoriales recursivos
los cuantizadores con retroalimentacion, conocidos también
como sistemas con memoria.

En la Figura 1, son presentados los diagramas de bloques
para codificadores y decodificadores recursivos[2]. En ellos
los indices de simbolos generados por canal para el
codificador dependen tanto de los vectores de entrada como de
los vectores a priori, correspondientemente a esto la
reproduccién generada por el codificador es dependiente del
simbolo actual y de los simbolos anteriores.

o lilicsior Cipoalificsio

Hnl o)

ud o = il
Fig. 1. Codificadores y decodificadores recursivos.

La salida de la funcién S(n+1) estd determinada por el canal
de simbolos U(n) vy la secuencia de estados S(n) para un
mapeo f de tal forma como es presentada en (1).

S(n+1)=fUMn),Sn),n=0,1,,..., (1)

De tal forma el mapeo realizado por el codificador o

entregard como resultado (2), que esta compuesta por los

vectores de entrada X(n) y el resultado de la secuencia de
estado S(n).

Un)=a(X(n),S(n)) 2

El decodificador realiza un mapeo £ usando la secuencia de

estados actuales S(n) y la salida del codificador U(n) para
generar la reproduccién[3] tal como es presentado en (3).

X (n)=BWU™).Sm) 3

Es importante aclarar que para el estado inicial S(0) la
salida del codificador va ser exactamente el vector de entrada.
El codificador trabaja con la condicién de vecino mds préximo
o distorsion minima segin (4), la coleccién de todas las
reproducciones posibles para todos los canales son obtenidas
por la funcién del decodificador para un estado fijo S.

a(X.S)=min" d(X.U.S)) @
1 o
A= d(X DX D) 5)
i=1
Tomol 32-35



La Ecuacién (5) es utilizada para determinar la distorsién
media entre los vectores de entrada y las reproducciones
generadas por el decodificador.

B. Procesos de Estado Finito

Los procesos de estado finito[4] utilizados para
cuantizadores vectoriales son una aplicaciéon de sistemas
recursivos, con un numero finito de estados. Los estados
S={oy,....., ok} para cada uno de los estados S(n) pueden tomar
valores en S. Los estados del codificador FSVQ pueden ser
considerados como las formas de prediccion del nuevo vector
de entrada, basdndose en los vectores codificados en el pasado
o en todas las reproducciones posibles del decodificador.
Cada elemento determina el diccionario[5] y selecciona el
mejor diccionario que es equivalente a la predicciéon del
comportamiento del proximo vector de entrada. El estado del
diccionario es la coleccidn de todas las palabras segtin (6).

~ A
X+e ©6)
~ A

Donde X es la prediccién actual para el vector actual y e
son las palabras en el diccionario residual. El estado actual es
utilizado para especificar cual diccionario es usado y el indice
en el canal para ser combinados con el estado actual y asi
determinar el proximo estado y préximo diccionario. También
es conocido como (Switched Vector Quantizier — SVQ) o
cuantizacién vectorial conmutada[6], en la Fig. 2, estdn los
esquemas para cuantizacién vectorial de estado finito.

Tl s | ezl i

! [} %
R ] T imi (X1t

kT S

Fig. 2. Codificador y decodificador de estado finito.
U(n) =75 (X(n)) )

X =g, U(n) ®)
En las Ecuaciones (7) y (8) son presentadas respectivamente
las salidas del codificador y el decodificador, donde

1 representa la codificacién de X(n) con el diccionario C(s)

. -1 -
correspondiente al estado Sy & representa la reproduccién

decodificada para el indice i y el estado S.
TABLAI
ELEMENTOS DE UN CUANTIZADOR VECTORIAL

Elemento Determinado por

Espacio de estados S={1,2....K}

Estado Inicial S(0)

Funcidn del decodificador p(U(n),S(n))

Funcién estado siguiente flU(n),S(n))

Diccionarios de estado C(s)={p(U(n),S(n))}
Super-Diccionarios C=uC(s)= {BW (), S(n):U(n)e N,S(n)e S}
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C. Tipos de Transiciones

En la cuantizacién vectorial de estado finito existen dos
puntos de vista para la relacién que existe entre la secuencia
de estados y la secuencia de reproduccién dentro de cualquier
algoritmo[7]. Una de ellas es la que asocia una etiqueta a cada
estado, asi el decodificador realiza el mapeo ¥ produciendo

una salida que depende del estado actual y del simbolo del
canal solamente a través del estado siguiente, segtn (9).

BWUn),S(n) = y(f (U n),S(n)) ©)

De esta forma la distorsiéon minima debe satisfacer “(10)”.
d(X,y(f(U(n),S(n)))) = mlsn d(X,y(S)) (0

El segundo punto de vista es el que asocia etiquetas a las
transiciones, producidas por la transicién del estado actual al
estado siguiente y no del dltimo lugar de llegada para un
estado, segin (11).

BU ), S(n) =L(S(n), fUn),S(n)) 11

Aunque la diferencia entre las dos es muy sutil, es posible
argumentar que estudiando el comportamiento de los estados o
de las transiciones es posible determinar una reproducciéon
adecuada en la salida del decodificador.

D. Disefio de Codificadores y Decodificadores

Para el disefio de los codificadores y decodificadores es
muy importante definir un procedimiento ordenado 'y
coherente, el proceso esta definido por 4 pasos que son:

1) Definicién de pardmetros bésicos.

2) Creaciéon del condicional de error, contador para
iteraciones y valor inicial de la distorsion.

3) Codificar el conjunto de entrenamiento y definir los
estados del diccionario, tanto para el codificador como para el
decodificador.

4) Calcular la distorsién minima.

Como el proceso pretende encontrar dentro del super-
diccionario la mejora de los diccionarios para cada iteracion.
El proceso se torna iterativo, para asi encontrar el resultado
optimo, el diagrama de flujo correspondiente es presentado en
la Fig. 3.

Fig. 3. Diagrama de flujo para el disefio de codificadores y decodificadores.
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E. Diserio de la Funcion Estado Siguiente

Un clasificador de estados para cuantizacién vectorial
puede ser disefiado utilizando el Algoritmo Generalizado de
Lloyd (GLA)[8], en este, el diccionario es denotado como el
conjunto de vectores cddigos asociados a los estados S 'y
esta representado por (12).

B={C(s);se S} (12)

Conocido también como clasificador de diccionarios, este
proceso busca encontrar para los vectores de entrada los
vecinos mas proximos para el diccionario, el clasificador de
estados esta definido por (13).

V(X)=min" d(X,C(s)) (13)

El disefio del clasificador de estados puede ser elaborado
utilizando diferentes técnicas, las mds conocidas son:

1) Histograma condicional.

2) Vecino mds proximo.

3) Diseiio Omnisciente.

4) Diseiio de automatas estocdsticos.

III. OPTIMIZACION DE LA CURVA DE DISTORSION

Para la optimizacién de la curva de distorsion fue utilizada
una matriz de (2, 18000) que representa una palabra de dos
silabas, el proceso de cuantizacién vectorial[9]-[10] fue
realizado utilizando dos modelos para asi obtener datos
comparativos de la mejora de la distorsion en cada uno de los
procesos, inicialmente fue utilizado el algoritmo generalizado
de Lloyd[11] para realizar la cuantizacién vectorial de la
forma tradicional, fueron utilizadas palabras de longitud
variable que comenzaron en 2 bits y terminaron en 8§ bits para
la codificacién, dando como resultado los valores presentados
en la figura 4, la condicién de parada esta determina por un
umbral de mejora igual a le” con respecto al valor anterior de
distorsion obtenido, este valor es utilizado en los dos
algoritmos a fin de conseguir respuestas bajo las mismas
condiciones y asi determinar el nivel de procesamiento
involucrado.

Fig. 4. Curvas de distorsion de nimero de muestras vs error medio cuadrético
para VQ.

Los resultados presentados en la figura 4, demuestran que
los valores minimos de distorsiéon disminuyen conforme
aumenta el nimero de bits utilizados, lo cual es perfectamente
comprensible puesto que al aumentar el nimero de bits los
niveles de cuantizacién también aumentan.

En la figura 5 son presentadas las curvas obtenidas para el
algoritmo de cuantizacién vectorial de estado finito

desarrollado, debido a la escala utilizada en los dltimos
resultados es casi imperceptible el cambio producido, sin
embargo el criterio de parada sigue siendo el mismo que en el
algoritmo anterior.

Fig. 5. Curvas de distorsion de muestras vs error medio cuadritico para
FSVQ.

Los resultados obtenidos demuestran que son mejorados los
valores de distorsion presentados en el algoritmo VQ
tradicional, segin Tabla II, con esto queda demostrado que la
utilizacion de un algoritmo con caracteristicas de mejora para
cada diccionario utilizado representa notorias ventajas en las
tareas de codificacién, compresion y tiempo de procesamiento
computacional.

TABLA II
COMPARACION DE RESULTADOS OBTENIDOS PARA DISTORSION
Ne DE BITS vQ FSVQ

2 712.7x107 93.93x10°

3 405.7x10° 48x10°

4 216.8x107 29.1x107

5 112.3x10° 15.9x10°

6 59.2x10° 8.8x10°

7 30.85x107 5.2x107

8 16.16x107 3.8x10°

Otra caracteristica importante de resaltar es notar como el
nimero de iteraciones disminuye notablemente, gracias a los
resultados obtenidos es posible afirmar que la utilizacién de
FSVQ garantiza mayores velocidades de procesamiento, tanto
asi, que para poder conseguir valores de distorsion similares a
al VQ tradicional fue necesario trabajar con 256 niveles de
codificacion lo que supone un nimero de 8 bits, como
caracteristica especial el trabajo alcanzado con el algoritmo
FSVQ presento mejoras en todas las configuraciones
utilizadas, con un niimero razonable de iteraciones.

Fig. 6. Desempeiio de los modelos utilizados, nimero de bits vs error medio
cuadratico.



Fig. 7. Diagrama de Voronoi para 8 Bits.
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Fig. 8. Comportamiento de los indices para 8 Bits, indices vs nimero de
repeticiones.

En las figuras 7 y 8 son presentados el diagrama de Voronoi
y el comportamiento de los indices para 8 bits, en el diagrama
de voronoi es apreciable como son creadas las particiones
generando 256 niveles. Es asi como es posible discriminar de
una forma mads clara a cual centroide pertenece cada muestra
de la sefial original, después de ser localizada la regién 6ptima
es enviado el coeficiente representativo de este centroide.

Con el fin de tener resultados comprobados de los niveles
de error obtenidos utilizando los dos algoritmos, fueron
comparados los resultados después del proceso completo,
entiéndase por proceso completo, la realizaciéon de la
codificacién y compresiéon, asi como posteriormente la
decodificacion y descompresion. Utilizado un ecualizador
adaptativo LMS' se obtuvo el error cuadritico producido entre
la sefial original y las sefiales obtenidas después de los
procesos de cuantizacion.

En las figuras 9 y 10 son presentados los niveles de error
obtenidos, es notable como para la sefial FSVQ el nivel
maximo obtenido es casi de la mitad con respecto al obtenido
en la sefial VQ. Es posible observar que los niveles mas altos
en las dos sefiales se presentan entre las muestras 5000 y 9000,
que son bdsicamente donde se encuentra la mayoria de la
informacién de la primera silaba que tiene acento.

Fig. 9. Nivel de error para VQ utilizando 8 bits, nimero de muestras vs
amplitud.

' LMS - Least-Mean-Square.
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Fig. 10. Nivel de error para FSVQ utilizando 8 Bits, nimero de muestras vs
amplitud.

IV. CONCLUSIONES

Los resultados presentados demuestran que el algoritmo
implementado para aplicar cuantizacién vectorial de estado
finito en sefiales de voz presenta una mejora significativa con
respecto a los esquemas tradicionales de cuantizacién
vectorial, ademds es apreciable que debido a la disminucién
del nimero de iteraciones el costo computacional también
baja, valor agregado que puede ser usado para definir mejoras
en el desempefio, después de ser decodificadas fue apreciable
la diferencia de en calidad de las sefial cuantizada con VQ y la
seflal cuantizada con FSVQ, como trabajo futuro se planea
desarrollar diferentes configuraciones de estados siguientes
para ser probados con diferentes tipos de clasificador y asi
determinar la mejor combinacién dependiendo del tipo de
sefial trabajada.
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Simulacion de conversores A/D de alta resolucion empleando
modulacion Delta-Sigma

Prada J., Sedano N., y Vizcaya P., miembro IEEE

Resumen— El desarrollo de conversores de alta resolucién
(mas de 16 bits) no es posible realizarlo empleando técnicas
directas (aproximaciones sucesivas o conversores paralelo) por
la limitacion en la precision de los elementos empleados y el
ruido eléctrico. Para alcanzar altas resoluciones se requiere
sobremuestrear la sefial y emplear técnicas como dithering.
Aunque con dithering es posible aumentar la resolucién
proporcionalmente con la tasa de muestreo, la modulacion delta-
sigma permite alcanzar las mismas resoluciones con tasas de
muestreo significativamente menores por conformacion del
ruido de cuantificacion. El presente trabajo describe esta técnica
y analiza la influencia en la resolucion de los parametros del
modulador, tales como la tasa de muestreo, orden del filtro y
niveles del cuantificador basico empleado. Los resultados de esta
simulacion permitiran plantear la arquitectura de un procesador
para implementar un conversor A/D con resoluciéon efectiva de
24 bits, que pueda ser usado como referencia para evaluar
componentes de muy baja distorsion y alta resolucion.

Palabras Claves: Conversion analogo-digital de alta resolucién,
modulacion delta sigma, conformacion del ruido de
cuantificacion.

I. INTRODUCCION

Con el fin de obtener conversores anal6go-digital (A/D) de
alta resolucién para distintas aplicaciones y para
optimizacién de sistemas electrénicos, se ha desarrollado
en este escrito distintas topologias de conversores A/D
empleando modulacién delta-sigma (DS), ya que con ésta
podemos utilizar la conformacién de ruido de cuantificacion y
el sobremuestreo como principales herramientas para obtener
una alta resolucién, que con otros mecanismos seria imposible
realizar. Para alcanzar la mdxima resolucién posible se
realizan cambios en el orden del filtro de lazo del conversor,
en los niveles del cuantificador, asi como en la tasa de
sobremuestreo y la ganancia utilizada, que son pardmetros
esenciales para lograr buena precision en la sefial de salida.

Manuscrito enviado el 11 de Julio de 2008. Este articulo es el resultado del
trabajo de final de curso presentado en la asignatura Sistemas de
Comunicacién II.
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Para llevar a cabo este proyecto se realiz6 inicialmente una
investigacion detallada y posteriormente simulaciones de
distintos conversores delta-sigma (DS) de alta resolucién
empleando MATLAB-SIMULINK, como herramienta base y
efectiva. Todo esto con el fin de obtener las bases de una
posible arquitectura en hardware de un conversor. Vale la
pena aclarar que los conversores se concentrardn en
aplicaciones de audio, por lo tanto las sefales de entrada de
estos conversores trabajardn en el rango de la banda de audio,
es decir hasta 20 kHz.

II. MARCO TEORICO

Las modulaciones delta y delta-sigma fueron desarrolladas
en los afios 40 y 60, respectivamente, y se han usado
normalmente en aplicaciones de telefonia. Sus limitaciones
impidieron su uso en aplicaciones de audio (sefiales con mejor
calidad) hasta que no se desarrollaron en los afios 80 las
técnicas de procesado digital. La modulacién delta-sigma (DS)
fue desarrollada con objeto de solventar los problemas que
presentaba la modulaciéon delta. En estos codificadores se
cuantifica la sefial diferencia (delta) entre la muestra de la
sefial de entrada y la suma (sigma) de las diferencias
anteriores [1]. El integrador que en modulacién delta se ubica
en el receptor, pasa al transmisor en la modulacién DS, con lo
cual la salida queda proporcional a la entrada.

El modelo del modulador DS de orden n se muestra en la
Figura 1.

Figura 1. Modulador delta-sigma de orden n

La derivacién de la funcién de transferencia del modulador
DS de orden n con solo polos para la sefial se puede encontrar
usando recurrencia como sigue:

36-41
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Esta funciéon de transferencia corresponde a un filtro
pasabajos. La funcién de transferencia para el ruido se puede
deducir en forma similar como:

H’(jj) (S) _ §°7,...7,

@

57,7, + 5"\, Ta 4t a,

Esta funcién de transferencia corresponde a un filtro
pasaaltos. Se pueden escoger todas las constantes de tiempo
iguales, digamos 7, =7, y determinar la respuesta del filtro

para la sefial con las constantes a, y 7 :

™) (g)= !
chﬁal(s) nn n=1_.n-1

s"T"+s" T a, +...+a,

3)

La respuesta del filtro se puede ajustar para que se tenga la
de un Butterworth pasabajos y se debe escoger el 7 tan alto
como se pueda, para que la frecuencia de corte del filtro sea lo
mds alta posible y asi la atenuacién del filtro pasaaltos a la
frecuencia de interés sea lo mds alta posible. Con un
cuantificador multinivel el tiempo de respuesta es importante
pues la sefial debe estar oscilando entre 2 niveles al menos
para que el ruido tenga efectivamente componentes en alta
frecuencia (conformacién del ruido).

Disefio con MATLAB: la funcién butter se usé para
determinar los coeficientes del filtro andlogo. La potencia del
ruido se define como:

Q:[/Z A2 | ( )( ) ( )2
= T~ A~ Hn" Q)H FiltroDigital Q) dQ
3 p12xamf et
Az 27B SNTN |2
= - N_.N N-1.N-1 dQ
12x2xf, 47;3'5 T +s T a+..tstay, +ta, L:].Q
)

En la anterior expresion se ha usado el hecho de que la
respuesta del filtro digital de reconstruccién es un pasabajos
con frecuencia de corte igual al ancho de banda B de interés
para la sefial y atenuacién muy alta para componentes por
encima de esta frecuencia. Entonces la potencia del ruido se
puede aproximar a
27B AZ

v-T

27B

Haciendo Q'=Q7

(QT)Z)’I

e — dQ
12x2xf, a
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A2 (Q,)2n+1 27Bt
= 5
12x27zf,r (2n+1)a’ o ©)
A2 2(27[3’[)2n+1

C12x27fr (2n+1)a’
Esta expresion muestra la dependencia de la potencia del
ruido por distorsién de 7>". A es el paso de cuantificacién. La
potencia de la sefial, en nuestro caso, corresponde a la potencia
de la senal sinusoidal de prueba:

Al
- m 6
e (6)

Por lo tanto, la relacién sefial a distorsion se puede
aproximar a:

S

SNR(dB) = 10log,, [%}

. )
(2n+1)A26rx farj

SNR(dB) = 10log,, [ NGB

donde A;, es la amplitud de entrada, A es igual a 2/(L-1),
siendo L en nimero de niveles del cuantificador, a, es 1, B es
el ancho de banda a trabajar que se encontrard fijo en 20kHz
(banda de audio), n es el orden del filtro de lazo de
conformacién de ruido y f, es la frecuencia de muestreo
(f, =Rf,, en donde f; es la tasa de Nyquist, en este caso

48kHz, y R es el factor de sobremuestreo). Ya teniendo la
relacion sefial a distorsion SNR, una forma de medir la
resoluciéon del conversor es a través del nimero de bits
efectivos a la salida n,;, [9], equivalente a
0, = SNR(dB)-1.76 @)

6.02

[II. DESARROLLO Y SIMULACIONES

En una modulacién delta-sigma (DS) de primer orden o de
integraciéon simple, tal como se muestra en la Figura 2, la
entrada al cuantificador es la integral de la diferencia entre la
sefial de entrada y salida cuantificada. El integrador realiza un
filtrado paso bajo en la sefial diferencia, proporcionando de
esta forma un lazo de baja frecuencia en el cuantificador. Esta
realimentacién  produce reduccién del ruido de
cuantificacién en bajas frecuencias, debido a que desplaza el
ruido de cuantificacion a frecuencias superiores (ver Figura 9).

A diferencia de las codificaciones PCM y DM (Delta), el
ruido no es blanco (espectro plano), sino que estd conformado
espectralmente con un filtro paso alto de primer orden. Asi
como se puede realizar una modulacién DS de primer orden,
es decir con filtro de lazo para conformacién del ruido de
cuantificacién de primer orden, se pueden realizar filtros de
orden superior, sin embargo a medida que aumenta el orden
del conversor aumenta la complejidad y las inestabilidades en

una
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el sistema. Es por eso que hemos llegado en nuestra
investigacién a realizar conversores de tercer y cuarto orden,
que inclusive presentan inestabilidades en algunos casos, como
al aumentar o disminuir demasiado la ganancia del filtro o
aumentar demasiado el factor de sobremuestreo.

En la Figura 2, en la Figura 3, en la Figura 4 y en la Figura
5 se muestran los esquematicos en Simulink de los conversores
desarrollados de 1, 2%, 3 y 4" orden respectivamente [2].
Cada esquemdtico a simular contiene un filtro RLS para la
medicidn de la relacién sefial a distorsion SNR, un bloque para
redisefiar el cuantificador, aumentando o disminuyendo los
niveles, un bloque que representa el filtro digital a la salida del
conversor que es importante para regenerar la sefial original,
filtrar las frecuencias altas del ruido de cuantificacién y
realizar un diezmado, reduciendo la frecuencia de muestreo
[3]. Este filtro tendra una frecuencia de paso fija hasta 20 kHz
en todas las simulaciones.
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Figura 2. Conversor delta-sigma de primer orden
Ademas del bloque del filtro digital, los esquematicos
contienen los lazos de realimentacién segin el orden del
conversor con sus respectivos integradores, muestreo y
retencion de orden O y ganancias, asi como visores para
observar los distintos espectros y sefiales en tiempo, y asi
observar el comportamiento del conversor.
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Figura 3. Conversor delta-sigma de segundo orden
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Figura 4. Conversor delta-sigma de tercer orden
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Figura 5. Conversor delta-sigma de cuarto orden

A. Cuantificacion

Una sefial continua, tal como la voz, tiene un intervalo
continuo de amplitudes, y por tanto sus muestras tienen un
intervalos continuo de amplitud. Como se desea generar una
sefial digital, no basta solo con muestrear en el tiempo, sino
que es necesario cuantificar. El oido humano o el ojo, como un
receptor final, puede detectar uUnicamente diferencias de
intensidad finita, por lo que no es necesario transmitir las
amplitudes exactas de las muestras, basta con aproximar
mediante una sefial construida a partir de amplitudes discretas
elegidas de un conjunto disponible sobre una base de error
minimo [9]. Para esto se varian los niveles del cuantificador,
pasando de una cuantificacién de un bit a multibit, por lo que
es de esperar que a mayor nimero de pasos de cuantificacion
menor serd el ruido de cuantificacién. En la Tabla 1 (Figura 6)
se varia el nimero de niveles L del cuantificador entre 2, 4, 8 y
16, se deja fija un factor de sobremuestreo de 64, con una tasa
de muestreo f; de Nyquist de 48000Hz, también se deja fija la
amplitud y la frecuencia de entrada en 0.9 unidades y en
1009Hz respectivamente, f, es 3072 kHz.

Tabla 1. Resultados practicos y tedricos de la SNR
variando los niveles de cuantificacién

SNR SNR
Orden . Jan
filtro n L A T simulado Teorico
(dB) (dB)
1 16 | 2/15 1/3100000 75.58 75.83
1 8 2/7 1/3200000 69.41 69.49
1 4 2/3 1/3400000 62.8 62.65




SNR SNR
Orden . ..
filtro n L A T simulado Teérico
(dB) (dB)
1 2 2 1/2500000 56.56 50.44
2 16 | 2/15 1/1600000 93.95 94.41
2 8 2/7 1/1800000 90.19 89.83
2 4 2/3 1/1300000 77.52 76.82
2 2 2 1/1300000 73.48 67.27
3 16 | 2/15 1/1300000 112.4 112.55
3 8 2/7 1/1300000 106.3 105.93
3 4 2/3 1/700000 80.68 82.44
3 2 2 1/600000 73.94 68.88
4 16 | 2/15 1/1000000 125.1 124.82
4 8 2/7 1/1000000 118.3 118.20
4 4 2/3 1/530000 88.59 88.78
4 2 2 1/360000 77.29 65.80
SNR
140

120 } i ion-
— —&— Simulacién-1

& 100 - —— Tedrico-1
T 80+ g — Simulacion-2

T 60 TI/"_ Teorico-2
? 40 —%— Simulacion-2

20 —@— Tedrico-3
0 +— Simulaci6n-4

0 10 20 Teotrico-4

Numero de niveles (L)

Figura 6. Relacion SNR con limitacion de la oscilacion a 2
niveles.

El valor 6ptimo de t o de la ganancia del filtro 1/t se puede
modificar para que el conversor entregue la mayor SNR
posible o para que se obtenga una sefial de salida que no tenga
saltos de mds de un nivel a la vez (ver Figura 6, representada
por los resultados de la Tabla 1). La Figura 7 muestra la
mdxima SNR obtenida al variar los distintos pardmetros,
obteniendo una diferencia de 70 dB aproximadamente entre la
conversion de primer y cuarto orden, que equivale, al
reemplazar en la ecuacién (8), a una diferencia de 13 bits
efectivos. Lo anterior teniendo en cuenta cuantificadores de 16
niveles, ya que como se muestra la Figura 7 con 2 y 4 niveles
de cuantificador, ocurre una disminucién de los conversores de
tercer y cuarto orden debido a una inestabilidad basada en la
complejidad del sistema en estos ordenes, manteniendo un
valor de SNR similar al obtenido en primer y segundo orden.
La maxima SNR obtenida en estas simulaciones fue 146.0 dB,
en un conversor de cuarto orden empleando 16 niveles de
cuantificacién y con un factor de sobremuestreo de 64, que
equivale a 23.96 bits efectivos a la salida. La Figura 8 presenta
el espectro de salida del anterior resultado para una sefial de
entrada de 7001 Hz.
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Figura 7. Relacion seiial a ruido segiin el niimero de niveles
del cuantificador empleados.

B. Conformacion del ruido de cuantificacion
En la Figura 9 se muestra el espectro del ruido de
cuantificacién, en la cual se aprecia la conformacién producida
por el filtro del modulador DS. La pendiente de la caida del
ruido llega a ser 80 dB en una década (entre 2KHz y 20 KHz)
como era de esperarse en un filtro de cuarto orden.
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Figura 8. Espectro de salida para una sefial con frecuencia
de 7001 Hz

C. Sobremuestreo

El empleo de un factor de sobremuestreo R reduce
enormemente el nivel de ruido de cuantificacién en la banda
deseada, ya que el ruido se distribuye desde O a f,/2 Hz, donde
f,=RYf; es la tasa de sobremuestreo utilizada. Para los resultados
en la Tabla 1 se emplea un factor de sobremuestro de 64; en la
Tabla 2 (ver Figura 10) se varia ahora éste factor a 32,
teniendo asi una frecuencia de sobremuestreo f, de 1.536
MHz.
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Figura 9. Conformacion del ruido de cuantificacion para el
conversor delta-sigma de cuarto orden después del filtro
digital

Tabla 2. Resultados practicos de la SNR variando los
niveles de cuantificacion y el sobremuestreo a un factor

de 32
Orden Niveles 1/t S/N Bits
filtro cuantif. (dB) Efectivos
1 16 2500000 70.23 11.37
1 8 2300000 62.44 10.07
1 2000000 54.41 8.74
1 2 5000000 47.88 7.66
2 16 1900000 92.19 15.02
2 8 1700000 82.69 13.44
2 1500000 72.38 11.73
2 1100000 60.35 9.73
3 16 1300000 107.7 17.59
3 8 1000000 93.30 15.20
3 4 650000 76.46 12.40
3 2 300000 54.07 8.68
4 16 1900000 116.9 19.12
4 8 600000 95.38 15.55
4 4 400000 78.2 12.69
4 2 175000 50.96 8.17
SNR
140
= } gg i —e— Orden-1
T 80 p 7<l*’/‘ —=— Orden-2
% 28 1 V/ Orden-3
20 Orden-4
0
0 10 20

Numero de niveles (L)

Figura 10. Relacion sefial a ruido para un factor de
sobremuestreo de 32.

D. Sefial de entrada

Entre otras simulaciones realizadas, se modificaron los
pardmetros de la frecuencia y la amplitud de la sefial de
entrada, para observar como afectan el cambio de éste en la
resolucién de conversor. Para la Tabla 3 de resultados se varfa
la amplitud de la sefial de entrada con caidas de 3dB, se deja
fija la frecuencia de la sefial en 1009Hz y el nimero de niveles
L del cuantificador en 16.

Tabla 3. Resultados practicos de la SNR variando caidas
en la amplitud de la sefial de entrada

Orden Ain 1/t S/N Bits
filtro (dB) Efectivos
1 0.70 | 5000000 73.73 11.95
71
1 0.5 5000000 72.28 11.71
1 0.35 | 5000000 70.01 11.33
3
1 0.25 | 5000000 65.34 10.56
2 0.70 | 2600000 106.3 17.36
71
2 0.5 2600000 103.2 16.85
2 0.35 | 2600000 100.3 16.36
3
2 0.25 | 2600000 97.52 15.90
3 0.70 | 2600000 128.1 20.98
71
3 0.5 2600000 124.9 20.45
3 0.35 | 2600000 121.0 19.80
3
3 0.25 | 2600000 118.8 19.44
4 0.70 1900000 143.9 23.61
71
4 0.5 1900000 140.9 23.11
4 0.35 1900000 137.9 22.61
3
4 0.25 1900000 134.7 22.08
=== Orden1
—<4Orden2
-©--Orden3
—¥—Ordend

0.8

Figura 11. Relacion seiial a distorsion variando la amplitud
de la seiial de entrada

Al variar la frecuencia de entrada en los distintos
conversores se obtiene una SNR similar en todos los casos, por
lo que se comprueba que el nimero de bits efectivo a la salida
nyys No depende de la frecuencia de la sefial de entrada. En
cambio, en la Tabla 3 (resultados representado en la Figura
11), la disminucién de amplitud afecta la SNR; como ejemplo
se tiene que de 0.7071 a 0.25 en cada uno de los érdenes de
conversiéon DS existe una caida aproximadamente 7 u 8 dB,
equivalentes a un bit efectivo.



IV. CONCLUSIONES

Como se habia establecido, se deseaba
simulaciones de conversores delta-sigma de alta resolucién
con lo cual se cumplid, ya que la mdxima SNR obtenida fue
146.0 dB equivalentes a 23.96 bits efectivos, esto para un
conversor DS de cuarto orden con un factor de sobremuestreo
de 64 y con 16 niveles de cuantificador. Por debajo de este, se
ubican otros resultados de acuerdo a las necesidades o
resoluciones que se deseen segln su aplicacion.

Se desarrollaron en definitiva conversores que varian
desde 7 a 24 bits efectivos a la salida, que implican modelos
de menor o mayor complejidad, y de esta forma menor o
mayor requerimientos a la hora de implementar el conversor.
Cuanto mayor es el orden del conversor mayor es la
susceptibilidad del mismo a inestabilizarse.

Utilizando un cuantificador de dos niveles la relacién sefial
a ruido no depende del valor de 1 a excepcion del conversor de
orden cuarto, en el cual si se verifica una relacién directa entre
el Ty la SNR.

El célculo teérico de SNR presentado en la Tabla 1 resulta
menor que la mixima SNR obtenida mediante las simulaciones
porque la ecuacién (7) no contempla la mejora, que pudimos
verificar en simulacion, esto se logra cuando la sefial a la
salida del cuantificador no sélo oscila entre dos niveles, sino
que comienza a oscilar entre dos y tres niveles; el problema
con esta mejora es que va llevando el conversor a estado
inestable. Por lo tanto, la ecuacién (7) utilizada para calcular
el SNR no contempla el caso en el que se usa un cuantificador
de solo dos niveles, pero en los otros casos analizados, es
decir para 4, 8 y 16 niveles de cuantificacion el cdlculo tedrico
se aproxima de manera bastante satisfactoria a la simulada.

realizar
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Control visual basado en lineas utilizando un sistema de visiéon
con dos camaras

L. Angel, Member, IEEE

Abstract—Este articulo describe un esquema de Control Visual
Basado en Imagen para controlar un robot de 3 grados de
libertad (g.d.l.), usando un sistema de dos cdmaras en
configuracién camara fija. Se proponen dos métodos de estimar el
Jacobiano de la imagen on line utilizando lineas como
caracteristicas visuales. La primera de ellas toma en cuenta las
ventajas de la representacion de Pliicker, junto con las
propiedades del sistema estéreo a fin de obtener informacion de
profundidad de las lineas 3D observadas. La segunda considera
propiedades que miden las caracteristicas directamente en el
plano de la imagen. El sistema de control emplea una ley de
control proporcional basada en la pseudoinversa del Jacobiano de
la imagen. Los resultados experimentales obtenidos validan los
métodos propuestos. Estas pruebas han sido extendidas al
Jacobiano analitico de la imagen utilizado en la literatura.

Index Terms—Control Visual, Jacobiano de la imagen.

I. INTRODUCCION

ONTROL Visual es el nombre de todas las técnicas que
utilizan la informacion entregada por sensores visuales
para controlar un robot o un sistema articular. Existen dos

principales estrategias de Control Visual: Control Visual
Basado en Posicion (PBVS) y Control Visual Basado en
Imagen (IBVS) [10] [11]. En PBVS, tanto la sefial de error
como la ley de control estan definidos en coordenadas
cartesianas en funcién de la posicién y orientaciéon actual y
deseada del objeto a controlar. En IBVS, el error y la ley de
control estan expresados directamente en el espacio de
caracteristicas de la imagen en funcion de las caracteristicas
actuales y deseadas del objeto a controlar.

El IBVS esta asociado al calculo del llamado Jacobiano de
la imagen que relaciona linealmente cambios en caracteristicas
de la imagen y cambios en parametros del espacio de trabajo o
cambios en articulaciones del robot [5] [12] [15]. El Jacobiano
de la imagen puede ser obtenido ya sea por un calculo
analitico o por una estimacion.

El Jacobiano analitico [6] depende de los parametros
intrinsecos de la calibracién de la camara, la estimacion de la
profundidad Z, de la posicion de la caracteristica en el espacio
de trabajo del robot, la calibracion cinematica de la camara, y
la calibracion cinematica del robot. Todo esto, hace del
Jacobiano analitico muy propenso a errores. La mayoria de

L. Angel is with the Universidad Pontificia Bolivariana, Bucaramanga,
Colombia, email: lasilva@upbbga.edu.co
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trabajos previos en control visual suponen conocida la
estructura y los parametros del sistema, u obtenidos a través de
un proceso de identificacion fuera de linea. Un esquema de
control con identificacion de parametros fuera de linea, no es
robusto ante perturbaciones, cambios de pardmetros o entornos
desconocidos.

Pocos trabajos han sido dedicados a Control Visual a partir
de lineas, la principal razén es la dificultad de manejar las
caracteristicas de las lineas en la imagen, las cuales
representan en geometria proyectiva la proyeccion de un plano
3D que pasa por el centro optico de la camara (Fig. 1).

Aplicaciones en sistemas con una sola camara se tiene en
[6], donde la tarea es posicionar la cdmara con respecto a una
autopista representada por tres lineas paralelas que estan en un
plano, el Jacobiano de la imagen es calculado considerando
constante la altura a la que se encuentra la cdmara sobre la
autopista. En [1] se representa una linea en base a coordenadas
de Pliicker para desacoplar la ley de control en dos partes:
alineacion de la orientaciéon y alineacion del plano de
interpretacion. En [14] un globo aeroestatico robdtico con una
camara a bordo es controlado visualmente de manera que la
linea central de una autopista quede verticalmente en el centro
de la imagen y las lineas laterales queden con una inclinacion
simétrica a ambos lados. En esta aplicacion se utiliza un
controlador LQR.

Aplicaciones con dos vistas se tiene en [7] donde una linea
3D es alineada con otra por medio de un esquema de control
hibrido y desacoplado a partir de la homografia entre
caracteristicas de las lineas polares en las imagenes de las
posiciones actual y deseada de una camara catadidptrica. En
[8], las coordenadas de Pliicker son usadas para representar
una linea y se lleva a cabo una tarea de alineamiento como dos
tareas simultaneas de alineamiento punto a linea.

A diferencia de realizar tareas de Control Visual basadas en
el Jacobiano analitico de la imagen, en este articulo se ha
elegido estimar el Jacobiano de la imagen través del método
de los ultimos movimientos linealmente realizados [2] [5]
[15]. Esto da robustez y flexibilidad al sistema especialmente
en aplicaciones en entornos desconocidos o cambiantes.

Este articulo esta organizado de la siguiente manera: En la
seccion 2 se describe el Jacobiano de la imagen. En la seccion
3 se muestra la representacion de lineas. Los métodos
propuestos y el Jacobiano analitico se describen en las
secciones 4 y 5 respectivamente. La ley de control se presenta
en la seccién 6. En la seccion 7 se describe el equipo de
pruebas y los experimentos llevados a cabo, y finalmente la
seccion 8 presenta las conclusiones obtenidas.
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II. JACOBIANO DE LA IMAGEN

_ T
Sea r—[rI ry o e rp]

representa la posicion del efector final en un sistema de

el vector p-dimensional que

coordenadas cartesianas. Sea q:[q, q, q"]T el vector

n-dimensional que representa la posicion de las articulaciones
del robot. Sea s=[s, s, s, | el vector m-dimensional
que representa las caracteristicas de la imagen (cualesquiera,
ya sea por ejemplo puntos, lineas, momentos de imagen, etc).
La relacion entre las velocidades de las articulaciones del

robot { y sus correspondientes velocidades en el espacio de la

tarea I' es representada en términos del Jacobiano del robot

J,, como r=J,q. La relacion entre la velocidad de

caracteristicas de la imagen § y velocidades en el espacio de
la tarea estd dada por §=J,r .

La velocidad de las caracteristicas de la imagen puede ser
directamente relacionada a la velocidad de las articulaciones
en términos de un Jacobiano compuesto conocido como el
Jacobiano Visual-motor [5] [15]:

O O

dq, aq, )
$=J.4 Pt |Geon I =J T, =]

0s,, 0s,,

A. Estimacion del Jacobiano

Existen varios métodos para estimar el jacobiano descrito
por (1) que van desde los métodos recursivos a los no
recursivos [13]. En todos ellos es necesario un Jacobiano
inicial que se obtiene realizando una serie de movimientos
basicos linealmente independientes. De entre ellos se ha
elegido la estimacion basada en los ultimos movimientos [15]
debido a la facilidad de implementacion, ademas de requerir
un bajo costo de computacion. Si los cambios en
caracteristicas de la imagen y los cambios de posicion de las
articulaciones en el momento k estdn representados por
As, =s,—s,_; y por Aq,=q;—q,_; respectivamente, y
ademas se asume que el jacobiano es constante para N
movimientos, entonces, éste puede ser estimado como la
matriz que simultdneamente satisface N 6 mas movimientos:

T T
Ask#\/ﬂ Aqk*N‘FI

_ 5 @)

k

As; Aq;

donde J es el Jacobiano de la imagen en el momento £.

III. REPRESENTACION DE LINEAS

Una linea 3D puede ser adecuadamente representada usando
las coordenadas binormalizadas de Pliicker [1] [8]. Esta
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representacion estda compuesta de una dupla (n,u), donde n
es un vector perpendicular al plano formado por la linea 3D y
el centro Optico de la cédmara (llamado plano de
interpretacion), y u es la direccion 3D de la linea (Fig. 1).

imagen

Fig. 1.
Pliiker.

Interpretacion geométrica de las coordenadas binormalizadas de

Un plano en el espacio 3D esta representado por:
aX+bY+cZ=d 6 n'X=d (M

donde X=(X,Y,2)"

n= (a,b,c)T es un vector normal al plano y d es la distancia

es un punto en el espacio 3D,

del plano al origen del sistema de coordenadas. Si el plano

pasa por el centro Optico de la camara, d =0, (plano de

interpretacion), por lo que se tiene: aX +bY +c¢Z =0 (Fig. 1).
Dividiendo por Z se obtiene: ax+by+c=0 0

(a,0,¢)" (x,y,1)=0 @

que es la ecuacion de la linea (a,b,c)" en el plano de la

imagen y que a la vez representa la interseccion entre el plano
de interpretacion y el plano de la imagen, siendo x e y

coordenadas normalizadas de la imagen. Los elementos de esta
linea en la imagen son los elementos del vector normal n al
plano de interpretacion.

Usando solamente una camara, no es posible controlar la
posicion de la linea 3D que descansa en el plano de
interpretacion sin la ayuda de ningun otro dispositivo. Pero si
se utilizan dos camaras, la segunda ayudard a determinar la
posicion y orientacion de la linea 3D como la interseccion de
ambos planos de interpretacion (Fig. 2).

La representacién canonica de la linea en el plano de la
imagen es ax+by+c=0, sin embargo, esta representacion

tiene el problema de que tanto la pendiente como el término
independiente se hacen infinitos a medida que la linea se hace
vertical. Por lo que es mas conveniente definir la linea
utilizando la llamada representacion normal de la linea que
posee pardmetros (6, p) [14]:

xcos@+ysind=p 3)



44 Xl SIMPOSIO DE TRATAMIENTO DE SENALES, IMAGENES Y VISION ARTIFICIAL. STSIVA 2008

donde 8 y p son caracteristicas de la imagen definidas como

c

b
6= arctan(f] y p=———.
a Na* +b*

................ linea 3D

O,

Fig. 2. Dos vistas de una linea 3D y sus respectivos planos de interpretacion.

IV. METODOS PROPUESTOS

La especificacion de la tarea puede ser expresada de la
siguiente manera: dado un juego de lineas en una posicion
inicial, el sistema debe ser capaz de alinearlas con sus
correspondientes lineas en una posicion deseada. Para hacer
esto, se han implementado dos métodos para controlar el
sistema mediante realimentacion visual donde los parametros
de las lineas son considerados como caracteristicas de la
imagen.

A. Método NORM

Se sabe que en geometria proyectiva las direcciones 3D
tienen solamente dos grados de libertad, si el vector normal al

plano de interpretacion nz[nx n, nZJse encuentra

normalizado, sus elementos representan los cosenos directores
con referencia al sistema de la camara. Dos de ellos son
suficientes para representar la direccion del vector, y por lo
tanto son tomados como caracteristicas. Si se contara con una
sola camara seria imposible recuperar informacion 3D de la
linea pues se sabria que la linea yace en el plano de
interpretacion pero no se sabria nada acerca de su orientacion
en el mismo (Fig. 1). Si se considera una segunda cdmara, la
orientacion 3D puede ser detectada como la interseccion de
ambos planos de interpretacion (Fig. 2). Considerando ambas
camaras se tienen cuatro parametros para controlar el sistema,
y el vector construido a partir de ellos tiene la forma:

4)

r
s:|:nyl ny Ny, n:2j|

donde los subindices 1 y 2 hacen referencia a la primera y a la
segunda camara. El Jacobiano estimado es una matriz 4Xn
donde n es el numero de grados de libertad del sistema
articular. Si se consideran mas lineas simplemente se apilan los
respectivos Jacobianos, asi por ejemplo si se tienen M lineas
se tendra un Jacobiano de dimension 4M X n .

El Jacobiano de la imagen es estimado con el método de los
N ltimos movimientos realizados [15]. Con varios

movimientos, un sistema de ecuaciones lineales es construido
usando (2):

Ax=b Q)

donde A se construye a partir de los cambios articulares Aq,

X es un vector que contiene los elementos del Jacobiano J
buscado, y b es construido con cambios en caracteristicas As .
Con un numero suficiente de movimientos se obtiene la matriz
A de rango completo n y los elementos de J son encontrados
al resolver el sistema (7).

Como lo indica la expresion (4), (a,b,c) provienen de
caracteristicas normalizadas, por consiguiente la calibracion de
las camaras es requerida.

B. Método THRH

En este método la representacion normal de las lineas es
utilizada, las caracteristicas (€, p) son medidas directamente
en la imagen y no es necesaria la calibracion de las camaras. El
vector con los parametros de las caracteristicas de ambas
imagenes tiene la forma:

s=[01 P 6 pz]r ©)

donde los subindices 1 y 2 hacen referencia a la primera y a la
segunda camara La dimension del Jacobiano a estimarse es la
misma que para el método NORM: 4M xn, donde M es el
numero de lineas, y n el nimero de grados de libertad. Este
método también usa el método de los N wltimos movimientos
realizados para estimar el Jacobiano, por lo que la ecuacion (7)
se conforma con un nimero suficiente de movimientos, donde
A, x, y b representan las mismas relaciones que en el
método anterior. Igualmente, los elementos de J son
encontrados al resolver la ecuacion (7).

Como @ pertenece al intervalo [z,—z] radianes, y p al
intervalo [0,960] pixels (imagen de 768x576 pixels), se debe
minimizar el sistema (7) usando el concepto de la distancia de
Mahalanobis para tomar en cuenta la fuerte no similitud entre
6 y p . La funcion a minimizar tiene la forma:

min (Ax—b)" W' (Ax—b) Q)

donde W es una matriz diagonal 4M x4M definida positiva
que contiene las varianzas ¢ de @ y p de las lineas.

V. JACOBIANO ANALITICO

El Jacobiano analitico de la imagen estd dado por (Corke,
1994):

J,=J_ W NJ, (®)

donde J, es el Jacobiano geométrico del robot, N es una
matriz que contiene la cinematica directa del robot, W, es la
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relacion entre los vectores de velocidades de la camara y del
robot, y esta dado por:

w, o[ AR

o ® ©)

cr

siendo R y t_ larotacion y traslacion respectivamente entre
la cdmara y el robot, [t ], es matriz skew-symmetricde t_ ,y
J, es la matriz de interaccion. Como las caracteristicas de la
imagen estdn expresadas por parametros de lineas, J tiene la
expresion [6]:

| Aoos® Asing —Ap  —pacs —psind -1

| A,om8 Asind —Ap (140)sin6 ~(1+7)asd 0 (10

J,

para una linea con representacion normal. 4, y 4, son

obtenidos a partir de los parametros 4,B8,C y d del plano 3D
que contiene a la linea:

_ Asin@—Bcosé

Ay p
2 _Apcos@+Bpsind+C an
, =
d

La expresion (10) es para cada camara, el Jacobiano
analitico que representa a ambas camaras es obtenido apilando
los Jacobianos que pertenecen a cada camara [8].

VI. LEY DE CONTROL

La funcion orientada a la tarea €, a ser regulada a cero esta
dada por:

.
e, =(s —s,) (12)
donde s y s, son vectores de caracteristicas en las posiciones

deseada y en el momento k respectivamente,
Se utiliza para controlar el sistema una ley de control
proporcional basada en la pseudoinversa del Jacobiano de la

imagen [3] [10], en la cual el decaimiento exponencial de €, a
0 se consigue al imponer la condicion é, =—Ale, (siendo A

un escalar positivo que regula la velocidad de convergencia).
La correspondiente ley de control es:

Qo =q, + A" ¢ (13)

siendo J* = (JT J )71 J” la pseudoinversa del Jacobiano que

considera mas caracteristicas que grados de libertad.

45

Esta ley de control posee estabilidad asintética local [3]. Se
considera que si €,, es menor que un umbral adecuado, se

entiende que el sistema ha alcanzado la posicion deseada.

VII. EXPERIMENTOS

A. Equipo Experimental

El equipo experimental estd compuesto por un sistema
articular y un sistema de adquisicidn procesamiento de
imagenes.

El sistema articular compuesto por un posicionador de alta
precision y su controlador modelo Newport MM3000 (Fig. 3).
Posee tres grados de libertad, dos de giro y uno de
desplazamiento, y su precision teérica es de la milésima de
grado y la milésima de milimetro. Sobre el tltimo eslabon del
sistema articular se ha dispuesto una pieza negra de forma
triangular sobre fondo blanco, los bordes de esta pieza
constituiran las lineas a detectar para controlar el sistema

Fig. 3. Entorno de pruebas.

El sistema de visiéon estd compuesto por dos camaras
analogicas CV-M50 y una tarjeta de adquisicion de imagenes
Meteor II-MC de Matrox, que permite la adquisicion
simultanea de las dos camaras. Las camaras estan fijas en el
espacio de trabajo y separadas 939 mm. La deteccion de las
caracteristicas visuales se realiza con precision subpixel, con
un error menor de 0.2 pixeles. La comunicaciéon con el
controlador del sistema articular se realiza mediante un linea
serie RS-232C.

B. Tarea de alineamiento

Se efectuaron tareas de alineamiento, en las cuales, a partir
de una posicion de inicio, las lineas que representan los bordes
de la pieza triangular deben ser alineadas con las lineas de los
bordes de la pieza en la posicion deseada. Debido a la
dependencia del Jacobiano tanto de las caracteristicas visuales
y de las posiciones en el espacio de las articulaciones, se ha
considerado alcanzar un alto numero de posiciones (hasta 50)
obtenidas aleatoriamente en todo el espacio de trabajo a fin de
obtener resultados mas representativos.

Las caracteristicas visuales deben ser alcanzables y visibles
desde ambas camaras para el espacio de trabajo considerado.
Debido a que el sistema articular sélo tiene tres grados de
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libertad, y a fin de asegurar coherencias, se han obtenido
previamente todas las caracteristicas visuales deseadas a través
de la técnica de teach-by-showing (Kragic and Khristensen,
2002) por el cual el sistema es movido a la posicion deseada y
sus correspondientes caracteristicas visuales almacenadas en
memoria.

Las pruebas llevadas a cabo comparan los metodos
propuestos (NORM y THRH) con el método del Jacobiano
analitico (ANLTC). Inicialmente, se ha considerando una y
tres lineas para el control, sin ruido afadido. Posteriormente,
con el fin de analizar la robustez del sistema, se ha afiadido
ruido gaussiano (o =0.5) a las caracteristicas detectadas.

Para el analisis, se entiende que el sistema ha alcanzado la
posicion deseada si el error entre las caracteristicas deseadas y
actuales es menor de 0.001 para el método NORM, y de 0.05
radianes y 0.5 pixeles para el método THRH.

El error considerando una linea y tres lineas como
caracteristicas (con y sin ruido afiadido) se muestra en la Fig. 4
y Fig. 5, y en la Fig. 6 y Fig. 7, respectivamente. Para una y
tres lineas, sin ruido (Fig. 4 y Fig. 6), los tres métodos tiene un
buen comportamiento ademads de ser muy similares. Pero con
ruido afadido (Fig. 5 y Fig. 7), el método NORM se degrada
en mayor medida, mientras que el metodo ANLTC parece ser
el mejor.

Es bien conocido que el Jacobiano analitico tiene una fuerte
dependencia a los errores de los modelos (ver seccion 5), asi
que para el célculo del Jacobiano analitico, se ha variado la
distancia d del plano que contiene la linea al origen (ANLTC
d*0.7 y ANLTC d*1.3). Se observa que ya sea para una o para
tres lineas se produce una fuerte degradacion del
comportamiento del método analitico cuando la distancia d es
degradada. Es evidente que aumentando el nivel de
degradacion, la degradacion del comportamiento del
Jacobiano analitico se incrementa.

VIII. CONCLUSIONES

Dos métodos para estimar el Jacobiano de la imagen
utilizando lineas como caracteristicas visuales han sido
presentados. El primero de ellos, toma en cuenta la orientacion
del vector normal al plano de interpretacion que contiene a la
linea, el segundo método, emplea mediciones directas de las
caracteristicas de la linea en el plano de la imagen, utilizando
la representacion normal y el concepto de distancia de
Mabhalanobis que permite compensar las fuertes diferencias en
magnitud de las caracteristicas. El esquema general de
estimacion del Jacobiano que utilizan ambos métodos
propuestos es el método de los N 1ltimos movimientos
realizados. El comportamiento de los métodos protestos se ha
contrastado con el método del Jacobiano analitico. Las
pruebas realizadas indican, que en ausencia de ruido, los
metodos propuesos métodos tienen practicamente el mismo
comportamiento. En las pruebas con ruido afiadido, el método
analitico mostré un mejor desempefio que los métodos
propuestos, ademas de ver que el método NORM controlando
dos o tres lineas es muy sensitivo al ruido.

Hay que considerar que el método analitico trabaja bien

pero se hace necesario un laborioso y minucioso trabajo previo
a la tarea de control, pues necesita la calibracion de las
camaras, la transformacion camara-robot, determinacién del
plano que contiene a la linea, y el Jacobiano del robot. Las
pruebas para el Jacobiano analitico con degradacion de la
transformacion camara-robot y de la distancia al plano que
contiene a la linea mostraron una fuerte degradacién en su
funcionamiento.

Las ventajas de los dos métodos propuestos es que no
necesitan un gran trabajo previo a la etapa de control, a
diferencia del Jacobiano analitico que si lo necesita. Esto se
considera como una ventaja y apropiados para aplicaciones en
entornos desconocidos o cambiantes. En trabajos futuros, estos
métodos deberan ser dotados de mayor robustez, siendo una
alternativa la utilizacién de las propiedades de la geometria
epipolar o las propiedades de las invariantes proyectivas.
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Fig. 4. Error medio en porcentaje VS nimero de iteraciones usando una
linea, incluyendo el método analitico con degradacion de la distancia d, caso
sin ruido afiadido.
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Fig. 5. Error medio en porcentaje VS numero de iteraciones usando una
linea, incluyendo el método analitico con degradacion de la distancia d, caso
con ruido afiadido.
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Fig. 7. Error medio en porcentaje VS numero de iteraciones usando tres
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Aplicacion de los sistemas de vision al control de
movimiento de robots: Una revision

L. Angel, Member, IEEE

Abstract—En este articulo se presentan una revision de las
diferentes estrategias empleadas para el control de movimiento de
robots a través de la informacion suministrada por un sistema de
visién. El sistema de vision esta formado por una o mas camaras y
la informacién del entorno se adquiere en forma de imagenes. El
procesamiento de imagenes permite extraer los puntos
caracteristicos del entorno, a partir de los cuales se establecen las
referencias para el planificador de trayectorias del robot. Es
evidente que no es un problema de facil solucion que implica la
fusion de disciplinas tales como procesamiento de imagenes,
cinematica, dinamica, teoria de control y computaciéon en tiempo
real. El gran volumen de datos a procesar, los tiempos consumidos
por los algoritmos de procesamiento de imagenes, la dificultad de
inferir informacién 3D a partir de una serie de imagenes 2D, etc.,
plantea la necesidad de disponer de algoritmos que permitan
obtener soluciones en el menor tiempo posible. Desde el punto de
vista de la teoria de control, los problemas anteriores se traducen
en la realimentacion de sistemas con retardos, la necesidad de
modelado del entorno, identificacion del sistema, entre otros.

Index Terms—Control Visual, Sistema de Vision, Sistema
Robético

I. INTRODUCCION

A robdtica ocupa en la actualidad un papel preponderante
en el proceso de modernizacion e innovacién de las
industrias. Es conocido que ésta contribuye fundamentalmente
a la calidad del producto y al mejoramiento de Ia
productividad. Los manipuladores roboticos son una de las
mejores soluciones para sustituir al hombre en procesos
repetitivos, trabajos que se desarrollan en ambientes toxicos,
con factores de riesgo elevados, en tareas complejas, en tareas
muy rapidas, en elaboraciones a escala micro o macroscopica,
etc. Esto a motivado que una parte del ambiente cientifico
internacional este inmerso en el desarrollo de estos
mecanismos. Un aspecto relevante de este proceso, es el
disefio del sistema de control encargado de guiar al robot para
que ejecute la tarea encomendada con eficiencia y exactitud.
En general, un robot esta compuesto de una estructura
mecanica y un sistema de control. La estructura mecéanica
consta de un conjunto de eslabones interconectados mediante
juntas cinematicas denominadas articulaciones. Los llamados
Robots Series, presentan una configuracion de eslabones
conectados en forma secuencial, empezando por la base hasta
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el extremo operativo o efector final. Cada eslabon de la cadena
esta unido al anterior mediante una articulaciéon rotacional o
prismatica y en todas la articulaciones hay un generador de
movimiento o actuador. Un Robot Paralelo se define como
aquella estructura en la cual, el efector final esta unido a la
base por mas de una cadena cinematica cerrada independiente.
Esta configuracion, confiere a los robots paralelos ventajas con
respecto a los robots series en términos de rigidez, velocidad,
precision, inercia en movimiento y relacion carga/peso. La
mayor desventaja de este tipo de manipuladores, es su limitado
rango de movimiento.

En cuanto al sistema de control, esta compuesto por los
actuadores, los sensores, el controlador, el planificador de
trayectorias, y el sistema de supervision y decision. Los
actuadores son los encargados de accionar cada una de las
articulaciones con el fin de posicionar y orientar el efector
final. Estos pueden ser de tipo eléctrico, neumatico o
hidraulico. Los sensores por su parte, son los encargados de
medir las variables de interés para el control del robot. Los
sensores pueden ser de dos clases: los que proveen el
reconocimiento del estado mecédnico del manipulador (por
ejemplo: sensores de posicion, velocidad, fuerza), y los que
permiten una realimentacion del entorno del manipulador (por
ejemplo: camaras, sensores de ultrasonidos, etc.). El
controlador recibe las consignas de referencia de las variables
asociadas a la trayectoria del extremo operativo, generadas por
el sistema de planificacion de trayectorias. De acuerdo a la
informacion entregada por los sensores, se generan las
acciones de control adecuadas para cada actuador segun el
algoritmo de control empleado.

II. CONTROL VISUAL: CONCEPTOS BASICOS

La mayoria de los sistemas robotizados operan en fabricas,
donde el espacio de trabajo ha sido ideado para adecuarse al
robot. Sin embargo los robots han tenido menos impacto en
aplicaciones dentro de entornos dinamicos, donde el area de
trabajo y la ubicacion de los objetos no pueden controlarse
exactamente. Esta limitacion se debe implicitamente a la falta
de capacidad sensorial en los sistemas roboticos comerciales.
La integracion sensorial es fundamental para incrementar la
versatilidad y el dominio de aplicacion de los robots.

Actualmente, los sensores visuales son cada vez mas
frecuentes en las aplicaciones roboéticas. Su principal ventaja
es que permiten una descripcion muy completa del entorno de
forma no intrusiva. Se puede decir, que facilitan la integracion
de dispositivos robdticos en entornos menos estructurados y
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dindmicos, que los que se encuentran en las aplicaciones
clasicas de automatizacion. La expresion control visual se
aplica a sistemas guiados visualmente, los cuales hacen uso de
una o varias camaras para obtener informacién del entorno en
forma de imagenes, que es empleada para controlar el efector
final del robot durante la realizacion de una tarea. Segin
Weiss [1], los sistemas de control visual pueden ser
clasificados a partir de tres criterios: la configuracion fisica del
sistema de vision, la utilizacion de las caracteristicas extraidas
de la imagen y la arquitectura del robot.

La configuracion fisica del sistema de vision, define la
relacion cinematica del sistema de vision con respecto al robot
y al entorno. El sistema de vision puede estar formado por uno
0 varios sensores visuales y puede tratarse de camaras estaticas
y/o moviles. La disposicion del sistema de vision permite
distinguir dos tendencias diferenciadas [2]: camaras en un
lugar fijo de la escena (eye-fo-hand) y camaras en el extremo
del robot (eye-in-hand).

»

(a) (b)
Fig. 1. Disposicion del sistema de vision en control visual: (a) cdmaras en un
lugar fijo de la escena, (b) camaras en el extremo del robot.

En el caso de camaras en un lugar fijo de la escena (Fig.
1(a)), el sistema de visidn se encuentra dispuesto en una
ubicacion fija y observa la escena en la que deben estar
permanentemente visibles tanto el robot (tipicamente, el
efector final) como el objeto de interés. No existe una relacion
mecanica entre el sistema de vision y el robot, pero es
conocida la relacion entre la camara y el sistema de referencia
asociado a la base del robot. Para la configuracion de camaras
en el extremo del robot (Fig. 1(b)), el sistema de vision es
movil y se encuentra solidario al efector final. La relacion
entre la localizacion de la camara y la del efector final del
robot es conocida y constante. La atencion se centra en la
observacion del objeto, mientras que la disposicion del robot
queda implicita en la informacion extraida de las imagenes. El
empleo de cémaras estaticas, presenta como principal
desventaja la eventual oclusion que puede producirse cuando
el robot se interpone entre la cdmara y el objeto.

Desde el punto de vista del procesamiento de imagenes, las
principales estrategias para realizar el control visual son:
control basado en posicion (control visual 3D), control basado
en imagen (control visual 2D), o una mezcla de los dos
anteriores (control visual 22D).

En el control visual basado en posicion (Fig. 2), las
caracteristicas extraidas de las imagenes, s, son usadas junto al
modelo geométrico del objeto y el conocimiento del modelo
de la camara, para estimar explicitamente la localizacion del
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objeto respecto al sistema de vision, x. La sefial de error se
genera en el espacio 3D. Como principales ventajas de este
método destacan: la tarea se especifica en términos de
localizacion cartesiana similares a los empleados en robdtica,
la trayectoria de la cdmara es una linea recta, ausencia de
singularidades en el espacio de la tarea y minimos locales
practicamente inexistentes. Como desventajas destacan, la
excesiva dependencia de los errores de calibracion debidos a
la calibracion de la camara o al modelo geométrico impreciso
del objeto, y el uso de informacion adicional para reconstruir
las coordenadas cartesianas de los puntos en el espacio.

v
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En los sistemas de control basados en imagen (Fig. 3), el
control se realiza directamente a partir de las caracteristicas
extraidas por el sistema de vision, que representan la
proyeccion del objetivo a alcanzar en el plano de la imagen.
De esta forma, la sefial de error se define directamente en
términos de las propias caracteristicas de la imagen. En esta
estrategia de control, el concepto clave es el de matriz de
interaccion o matriz jacobiana de la imagen. Esta matriz
establece la relacion mediante la cual, un cambio en la
posicion y orientacion del objeto respecto a la camara induce
un cambio en las caracteristicas observadas en la imagen. Esta
matriz puede estimarse off-line o estimarse en cada iteracion
de la ley de control. La principal ventaja de esta estrategia de
control es la precision obtenida independiente del proceso de
calibracion y del conocimiento del modelo del objeto. Entre los
principales inconvenientes estan: trayectoria de la camara no
controlable, no se puede asegurar la estabilidad global y la
aparicion de singularidades en el espacio de caracteristicas,
como oclusiones parciales.

Comandos
Controlador }—)‘ el robot }—)

Estimacionde |, S Extraccion de |
la localizacion [ caracterfsticas |

Fig. 2. Control visual basado en posicion.

Fig. 3. Control visual basado en imagen.

El control visual 22D propuesto por Malis et al. [3] estd a
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medio camino entre el control visual basado en posicion y el
control visual basado en imagen, explotando las ventajas de
ambos. Ademas, permite evitar sus desventajas respectivas, ya
que contrariamente al control visual basado en posicién, no
necesita ningin modelo geométrico del objeto y en
comparacioén con el control visual basado en imagen, asegura
la convergencia de la ley de control en todo el espacio de
trabajo.

A vpartir de la arquitectura del robot [4], los diversos
esquemas de control visual se clasifican en: control visual
indirecto y control visual directo. En el esquema de control
visual indirecto estan presentes ademas del lazo de
realimentacion visual, los bucles internos de control de los
servomotores del robot. Este esquema de control comunmente
se denomina “mirar y mover” (look-then-move) y puede ser
estatico o dinamico.

En el esquema “mirar y mover estdtico”, Fig. 4, los
algoritmos de visién y el movimiento del robot operan en
forma secuencial. En primer lugar, la camara captura una
imagen, extrayéndose la informacién necesaria para dar el
proximo comando de movimiento al robot. Hecho esto, se
envia la orden de movimiento al robot y se espera a que haya
finalizado dicho movimiento antes de tomar una nueva
imagen. El robot ejecuta la tarea suponiendo que el entorno no
se modificado. La dinamica de los bucles internos de control
de los servomotores del robot, en tanto sea estable, no tiene
ninguna influencia sobre el bucle de control visual
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Fig. 4. Esquema de control visual “mirar y mover estatico”

En la variante “mirar y mover dinamico”, Fig. 5, el robot
puede encontrase aun en movimiento mientras la siguiente
imagen esta siendo tomada. En este caso, se tiene en cuenta la
dinamica de los bucles internos de control de los servomotores
del robot, lo que lleva a implementaciones de control
bifrecuencial, en el cual, el lazo de control visual opera a una
frecuencia mas baja, proporcionando valores de referencia al
bucle de control interno, de mayor frecuencia.

En el esquema de control visual directo, Fig. 6, comiinmente
llamado control “servo-visual” (visual servoing), desaparece el
lazo de control a nivel articular. El bucle de realimentacion
visual controla directamente los servomotores del robot, lo que
genera un fuerte nivel de acoplamiento dindmico en el lazo de
control visuo-motor.
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Fig. 5. Esquema de control visual “mirar y mover dinamico”
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Fig. 6. Esquema de control visual directo

III. CONTROL VISUAL: REVISION Y FUTUROS DESAFIOS

Las primeras aplicaciones de control visual datan de la
década de los 70 y consisten en sistemas de tipo “ver y mover”
estatico. Una de estas primeras aplicaciones de guiado de
robots por vision fue la desarrollada por Shirai y Inoue [5],
quienes describen como puede utilizarse la realimentacion
visual para corregir la posicion de un robot y aumentar la
precision. Esta primera aplicacion consistia en utilizar
realimentacion visual para el guiado de un robot de forma que
realice el agarre de un prisma y su posterior insercion en una
caja. Durante esta década se desarrollaron las primeras
aplicaciones de control visual para el agarre de objetos en
movimiento por cintas transportadoras destacando asimismo
los trabajos de Hill y Park [6] que fueron quienes presentaron
en 1979 el concepto de “visual servoing”.

En 1987, Sanderson y Weiss [7] establecen una
clasificacion de los sistemas de control visual, describiendo
asimismo el primer sistema de control visual basado en
imagen. Desde la aparicion de estos primeros sistemas de
control visual a mediados de los 80, su evolucion ha sido lenta,
sin embargo en los Gltimos afios han aparecido crecientemente
nuevos desarrollos debidos principalmente a las capacidades
de procesamiento de los nuevos ordenadores personales que
permiten procesar una escena a una frecuencia cada vez
mayor.

Ya a finales de los 80 comienza a aplicarse el control visual
a muy distintos ambitos [8] como puede ser el agricola, en el
que se encuentran aplicaciones para la recogida de frutas
empleando realimentacion visual [9], o la teleoperacion de
robots. Dentro de este Gltimo ambito el control visual permite
al operador humano especificar la tarea en términos de



caracteristicas en la imagen [10] [11].

Otro ambito de interés en control visual es el de la
vigilancia. En muchas ocasiones el sistema de visién se
localiza sobre una estructura movil de forma que es capaz de
mantener en el campo de vision un determinado objeto que se
encuentra bajo vigilancia. Como se comento en el apartado de
control visual basado en imagen, en este tipo de aplicaciones
es critica la estimacion del movimiento del objeto seguido.

Durante los 90 y con el aumento de las capacidades de los
sistemas de vision artificial aparecen un gran numero de
aplicaciones. Dentro de este nuevo conjunto de aplicaciones
cabe mencionar algunas como el guiado de vehiculos [12] en
las que se requiere una gran capacidad de procesamiento y una
alta frecuencia en la realimentacion visual. Otro ambito en el
que el control visual presenta una importancia creciente en la
actualidad es el del guiado de robots aéreos. Aplicaciones
dentro de este ambito no han sido explotados en gran medida,
sin embargo, ya empiezan a surgir vehiculos aéreos, como
helicopteros [13], dotados de un sistema de visidbn que
realimenta al controlador del vehiculo de forma que permite
realizar su guiado a partir de caracteristicas del entorno,
evitando obstaculos e incluso permitiendo realizar un
aterrizaje automatico. El desarrollo de sistemas de control
visual en estos vehiculos permite realizar aplicaciones como
vigilancia, seguimiento, inspeccion, trabajo en lugares
peligrosos, etc.

Con la miniaturizaciéon y el aumento de precision de los
componentes de los robots, van aumentando las posibilidades
de la micromanipulaciéon empleando realimentacion visual
procedente, por ejemplo, de microscopios. Se vienen
aplicando en la actualidad sistemas de control visual con el
objetivo de mantener en la imagen a lo largo del tiempo ciertos
microorganismos con el propdsito de su posterior
manipulacion [14]. Existen aplicaciones a robots submarinos
[15]. En este caso se dispone de vehiculos submarinos guiados
por vision o sistemas de manipulacion submarina cuya tarea es
guiada mediante realimentacion visual.

Un ambito de aplicacion con mayor impacto social son las
aplicaciones médicas [16]. La alta precision alcanzada con
estos sistemas ha propiciado la aparicién de sistemas para la
realizacion de telecirugia asi como robots que realizan tareas
quirtrgicas de forma auténoma. A pesar de que estos sistemas
aumentan el coste por intervencion, la alta precision junto con
el pequefio espacio de trabajo requerido en, por ejemplo,
cirugia cerebral, hace que estos sistemas se apliquen con éxito.

Finalmente, es importante resaltar los nuevos desafios del
control visual mediante aplicaciones al control de movimiento
de robots paralelos. En este campo se destaca el Sistema
RoboTenis, una plataforma abierta construida con el fin de
desarrollar nuevas estrategias de control visual que permitan la
integracion de sistemas roboéticos paralelos y sistemas de
vision en la realizacion de tareas con altos requisitos
temporales [17]. Actualmente, este sistema realiza el
seguimiento 3D de una pelota que se mueve a velocidades
hasta de 1.5 m/s [18].
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Un factor a tener en cuenta en aplicaciones de control
visual, es la dindmica del entorno. Las aplicaciones en
entornos estructurados con presencia de objetos cuya posicion
y orientaciéon es perfectamente conocida, es un problema
suficientemente estudiado en la actualidad. Sin embargo,
aplicaciones en las que la variabilidad del entorno afiade un
alto grado de incertidumbre al mismo, presenta numerosas
dificultades aun no suficientemente resueltas. La realizacion de
tareas roboticas en este tipo de entornos, requieren de
estructuras roboticas de bajo peso y alta rigidez, actuadores
que permitan altas aceleraciones y altas velocidades, sensores
con procesamiento rapido y esquemas de control sofisticados
que tomen en cuenta la dinamica no lineal del sistema.

REFERENCES

[1] Weiss, L.E. Dynamic Visual Servo Control of Robots: an Adaptive
Image-Based Approach. PhD thesis, Carnegie-Mellon University, 1980.

[2] Hutchinson, S., Hager, G.D., Corke, P.I. A tutorial on visual servo
control, IEEE Transactions Robotics and Automation. vol. 12, No. 5,
651-670, 1996.

[3] Malis, E., Chaumette, F. and Boudet, S. 2-1/2-D visual servoing, /[EEE
Transactions Robotics and Automation 15 (2), 238-250, 1998.

[4] Sanderson, N. Dynamic sensor-based control of robots with visual
feedback, IEEE Journal of Robotics and Automation, vol.3, No. 9,
1987, 404-417, 1987.

[5] Shirai, Y.and Inoue, H. Guiding a robot by visual feedback assembling
tasks. Pattern Recognition., vol. 5, 99-108, 1973.

[6] Hill, J.and Park, W.T. Real time control of a robot with a mobile
camara., 9th ISIR. Washington D.C, 233-246, 1979.

[71 Weiss, L. E., Sanderson A. C. and Newman, C. P. Dynamic sensor-
based control of robots with visual feedback, IEEE Journal Robotics
and Automation. vol. 5, 404-417, 1987.

[8] Corke, P. I. “Visual control of robot manipulators — a review”. Visual
servoing. K. Hashimoto, Ed. Singapore: World Scientific, 1-31. 1993.

[9] Harrell, R. C.; Slaughter, D. C.; Adsit, P. D. A fruit-tracking system for

robotic harvesting, Machine Vision and Applications, 69-80. 1989.

Vikramaditya, B.; Nelson, B. J. Visually Guided Microassembly Using

Optical Microscopes and Active Vision Techniques, /EEE Int.

Conference. on Robotics and Automation, 3172-3177, 1997.

Papanikolopoulos, N. P.; Khosla, P. K. Shared and traded telerobotic

visual control, [EEE International Conference Robotics and

Automation, 878-885, 1992.

Dickmanns, E. D.; Graefe, V. Applications of dynamic monocular

machine vision, Machine Vision and Applications, vol. 1, 241-261,

1988.

Chriette, A.; Hamel, T.; Mahony, R. Visual servoing for a scale model

autonomous helicopter, IEEE International Conference on Robotics

and Automation, Seoul, Korea, 21-26, 2001.

[14] Oku, H.; Ishii, I.; Ishikawa, M. Tracking a Protozoon Using High-Speed
Visual Feedback, /st Annual International. IEEE-EMBS Special Topic
Conference on Microtechnologies in Medicine & Biology, Lyon,
France, 156-159, 2000.

[15] Lots, J. F.; Lane, D. M.; Trucco, E.; Chaumette, F. A 2-D Visual
Servoing for Underwater Vehicle Station Keeping, I[EEE Conference on
Robotics and Automation, Seoul, Korea, 2767-2772, 2001.

[16] Wei, G. Q., Arbter, K., Hirzinger G. Real-Time Visual Servoing for

Laparoscopic Surgery, IEEE Engineering in Medicine and Biology, vol.

16, No. 1, 40-45. 1997.

Angel, L., Sebastian, J.M., Saltaren, R., Aracil, R., Sanpedro, J.

RoboTenis: Optimal Design of a Parallel Robot with High Performance,

In Proc. IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and

Systems (IROS’05), Edmonton, Canada, August, 2005.

Traslosheros, A., Sebastian, J..M., Angel, L., Roberti, F., Carelli, R.

Visual Servoing using a Parallel Robot: Preliminary Results, In Proc.

IEEE/ASME International Conference on Advanced Intelligent

Mechatronics (AIM’07), Zurich, Switzerland, September, 2007.

—.
=
=

(1

[12

[13

[17

[18



Simulaciones para el aprendizaje de comunicaciones
analdgicas y digitales

Pedro Vizcaya G., miembro IEEE, Alba Lucia Meneses

Resumen— El aprendizaje de los conceptos modernos de las
comunicaciones digitales y sus técnicas particulares es cada vez
mas dificil por el gran volumen de teorias (de sefiales y de
comunicaciones) y de desarrollos en todos los componentes de un
sistema de comunicacion actual. Prueba de esto es el aumento en
el nimero de temas y el volumen de los textos empleados para su
ensefianza. Por otra parte la reforma del sistema de créditos
actual propende por una menor presencialidad y una mayor
responsabilidad individual en el proceso de aprendizaje.
Finalmente, en la ensefianza de la ingenieria es muy importante
mantener en enlace entre la teoria y la practica, lo cual es cada
vez mas dificil por los altos costos, rapida obsolescencia y falta de
flexibilidad de los equipos de comunicaciones comerciales. En el
presente articulo se presenta una experiencia docente en donde se
rescata el uso de simulaciones para estudiar sistemas de
comunicacion digitales a través de practicas dirigidas que le
permiten al estudiante experimentar con sistemas de complejidad
variada a partir de bloques basicos y de instrumentacion virtual.
Estas practicas de simulacion le facilitan al estudiante la
integracion conceptos y técnicas simples en sistemas complejos y
la evaluacién de su comportamiento ante los disturbios normales
que se presentan en los sistemas reales, algo que no es posible
hacer en forma eficiente a partir de la teoria dinicamente. Estas
practicas van acompaiiadas de una guia que inicia rapidamente al
estudiante en la operacién de la misma, al mismo tiempo que
orienta sobre los puntos importantes ilustrados, sin mas ayuda
que la recibida en la clase y su texto de estudio, lo cual hace de la
practica un material valioso para fomentar el autoaprendizaje, sin
demandar un esfuerzo ni un tiempo desproporcionados. Al
presente se han desarrollado 18 practicas que cubren los
principales temas de un curso de comunicaciones analogas y
digitales tipico.

Palabras clave— Ensehanza-aprendizaje de Sistemas de
Comunicacion, Simulacion de sistemas de comunicacion.

I. INTRODUCCION

Los temas considerados como bdsicos en un curso de
fundamentos de comunicaciones han aumentado
considerablemente en cantidad y calidad en los ultimos 30
afios, juzgando por la evolucién de los textos mds empleados
en pregrado para este tema ([1][2], [3], y [4]), los cuales
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cuentan ya con 4 o mds ediciones. Tipicamente, en un
curriculo norteamericano de pregrado se tiene un dnico curso
de introduccién a comunicaciones que debe cubrir tanto los
temas de comunicaciones analogas como digitales, usualmente
sin contar con el requisito de un curso de probabilidad y a
veces simultaneo con un curso introductorio de sefiales y
sistemas. Aun habiendo cubierto estos prerequisitos, el
contenido sugerido para un curso suele dejar de lado algunos
conceptos fundamentales de teoria de decision o la teorfa de
sefiales, como lo insinda Carlson en el prefacio de su texto [1],
o la introduccién a temas de actualidad, como lo sefiala
Haykin en el prefacio de su texto [2] En cualquier caso, y
particularmente cuando el plan de estudios Ingenieria
Electrénica considera solo un curso de un semestre para el
tema, para el instructor se presenta el dilema de cubrir pocos
temas de actualidad pero trabajar con mds profundidad los
conceptos basicos (con la esperanza de que el estudiante podra
por si mismo complementar su formacién) o cubrir mds temas
de actualidad con menor rigor formal (con la expectativa de
que el estudiante interesado en el drea complete su formacién
en las asignaturas de énfasis o postgrado del drea).

El presenta articulo ofrece una experiencia de ensefianza
que emplea simulaciones en Simulink como apoyo para el
aprendizaje/ensefianza de temas especificos de
comunicaciones, que pueden facilitar la presentacion eficiente
de estos temas. Dos de los textos mencionados ([2]y [3])
incluyen problemas y ejemplos trabajados con Matlab, pero no
aprovechan las cajas de herramientas (toolboxes) de
comunicaciones y sefiales de Simulink, el simulador
interactivo orientado a bloques de Matlab. Mds recientemente,
Proakis y otros [S]presentan un texto de sistemas de
comunicacién con un uso profuso de Matlab bdsico (primera
edicién) al cual se le adiciond un capitulo con Simulink en la
segunda edicién, reconociendo asi la utilidad de este programa
para presentar en forma grifica e interactiva los conceptos de
comunicaciones. Adicionalmente se puede mencionar la
publicacién de Jeruchim y otros [6], la cual estudia el tema de
la simulacién y el modelamiento de sistemas de comunicacién
como tal, aunque no desde la perspectiva de la ensefianza de
las comunicaciones.

Instructores en esta drea de las comunicaciones hemos
empleados herramientas como Matlab y Simulink para apoyar
la labor docente, principalmente a través de la asignacion de
ejercicios y problemas mds o menos abiertos para
solucionarlos empleando este lenguaje de programacién. Estos
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ejercicios normalmente no han sido publicados, citando como
ejemplo a Edwards [7] y Kang y otros [8]. En mi practica con
esta aproximaciéon he encontrado que, dada la existencia de
multiples soluciones vdlidas para estos problemas y
consistentes internamente usando Matlab/Simulink y, por
supuesto, la mayor cantidad de posibilidades de error, la
evaluacion detallada de estos trabajos se torna impréctica e
ineficiente: en primer lugar, el estudiante debe enfrentar a la
vez dificultades desde al menos dos frentes (la teoria de las
comunicaciones y el manejo de la herramienta de simulacién),
lo cual aumenta las posibilidades de error y el tiempo
empleado, mientras que el instructor debe tener el
conocimiento necesario para ser capaz de corregir los errores
consistentemente con la teoria de las comunicaciones y con el
camino para resolver el problema particularmente adoptado
por cada estudiante. Este proceso facilmente falla por falta del
recurso mds limitado, el tiempo, impidiendo que se cumpla
apropiadamente el ciclo de aprendizaje.

La metodologia que se presenta en este trabajo tiene en
cuenta las anteriores limitaciones. En cuanto al alcance de las
practicas es comparable con las presentadas por
Krishnaswamy y Ramu [9], pero se ha puesto mds atencién en
limitar el tiempo que su desarrollo demanda de los estudiantes,
sacrificando los detalles particulares de la simulacién y
dandole prioridad a los conceptos de comunicaciones. En lo
que sigue se presenta la metodologia desarrollada, ilustrdndola
con un ejemplo, las caracteristicas generales de las practicas
desarrolladas, se presentan algunos resultados y conclusiones.

II. PRESENTACION DE LA METODOLOGIA

La metodologia propuesta para el desarrollo de estas
practicas de simulacion esta directamente encadenada con el
desarrollo de la clase e incluye los siguientes pasos:

1) Preparacion de la teoria por los estudiantes (autoestudio).

2) Evaluacion de control de lectura de la teoria.

3) Revisién de la teoria en clase y solucién de dudas.

4) Presentacion general de la practica de simulacion.

5) Ejecucién de la simulacién por parte de los estudiantes
(estudio independiente).

6) Solucion de dudas de la simulacidn en clase.

7) Evaluacion de la simulacion.

Esta metodologia se ilustra con el siguiente ejemplo. Para
esta simulacién el estudiante ha recibido el archivo
LloydMaxVoz.mdl, un archivo inicial para entrenar el
cuantificador escalar denominado Lloyd-Max-Voz.sqd y un
archivo con una muestra de sefial de voz a 8kHz y 32 bits
flotante, con duracién de un minuto. Esta muestra es un
segmento de una grabacién realizada a 44.1kHz, 16kbits/s, la
cual fue filtrada y diezmada a la tasa final, con lo cual simula
perfectamente muestras tomadas de una sefial continua. Al
abrir la simulacién con Simulink (ver Figura 1), el estudiante
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accede a un archivo de instrucciones con formato html que lo
guiard a través de la misma. Su contenido se muestra en la
iError! No se encuentra el origen de la referencia..

8)
INSTRUCCIONES
HTML

Sedal
Cuantificada

CUANTIFICADOR LLOYD-MAX PARA VOZ

Salva Seial Original

Sefial
Original

|

" "% I
padre.wav’) outt ‘

Sefal de audio8KHz Salva Sefial Cuantificada
r

Cuantificador Escalaj

Sefial
SQDTool S’ Error

Relacion Sefial a Distorsion
Medidor de S/D por cuantificacion en dB

Disefio del
Cuantificador Escalar

Cuantificador LloydMax
Thu Jan 10 14:00:48 2008
pvizcaya

17

Cuantificadores LloydMax
pvizcaya

25-Jun-2008 11:17:41

Figura 1. Simulacién de cuantificacion escalar.

En esta guia en los pasos 2 y 3 se indica el procedimiento
necesario para iniciar el bloque Cuantificador Escalar usando
el bloque de Disefio de Cuantificador Escalar. En el paso 4 se
indica como correr la simulacién y evaluar la sefial
cuantificada tanto cuantitativamente (relacion sefial a
distorsién) como cualitativamente (escuchando la sefial por los
dispositivos de multimedia del computador y viendo la sefial
generada con los visores conectados en los puntos de entrada y
salida correspondientes, como se ilustra en la Figura 3).

En el paso 5 se le indica al estudiante como evaluar la
relacién S/D para diferente nimero de pasos de cuantificacion.
En el paso 6 se le indica al estudiante cémo entrenar el
cuantificador para distribuciones uniforme y gausiana.
Finalmente en el paso 7 se le pide al estudiante entrenar el
cuantificador escalar con la sefial original para obtener el
cuantificador 6ptimo para ella. Se le pide ademds consignar
los resultados obtenidos en la tabla adjunta. A lo largo de estas
instrucciones se le solicita al estudiante estudiar los diferentes
pardmetros de la simulacién y se la hacen preguntas directas
sobre los resultados obtenidos.

Se aspira a que el estudiante siga los pasos de esta guia por
si mismo (Paso 5) de la metodologia) y asi esté en capacidad
de participar activamente con preguntas en la sesion de
revision de la simulacion (Paso 6 de la simulacion).
Finalmente esta simulacién se evalda individualmente en la
sesion de clase posterior a anterior, a través de un cuestionario
de 6 preguntas de seleccién multiple que estdn enfocadas tanto
a aspectos operativos de la simulacién como a las conclusiones
sobre las preguntas que se hacen en la guia.
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Cuantificacion Lloyd/Max para Sefales de Voz

etivo

Entrenar, evaluar y comparar un cuantificador Lloyd-Max para sefiales de voz con relacion al cuantificador uniforme.

Especificos

1.

Entrenar y evaluar el cuantificador Lloyd-Max para distribucién uniforme.

2. Entrenar y evaluar el cuantificador Lloyd-Max para distribucién de voz.

Desarrollo:

1. Abra la simulacién LloydMaxVoz.

2. Entrenamiento del cuantificador Lloyd-Max con distribucién uniforme.

Haga doble clic sobre el bloque de Disefio del Cuantificador Escalar. Esto abre la sesién de disefio por defecto.
Por el mend File abra la sesiéon predefinida denominada Lloyd-Max-Voz.sqd, la cual estd en un archivo
independiente, suministrado con esta simulacion.

e (Con la ayuda de Simulink, asegirese de entender el uso de los diferentes pardmetros y opciones del entrenador.
Entrene el cuantificador haciendo clic en la opcidn Design and Plot. Haciendo clic sobre la curva de error lea su
valor con precision. Puede salvar las variables del cuantificador disefiado en el drea de trabajo principal de
MATLAB en cualquier momento, haciendo clic en la opcién Export Outputs y habilitando la sobre-escritura de las
variables existentes.

e Exporte los pardmetros del cuantificador disefiado al drea de trabajo empleando la opcién Export Outputs.

3. Identifique cdmo se usan las variables generadas por el bloque de Disefio del cuantificador Lloyd-Max. Identifique
igualmente todas las entradas y salidas del bloque Cuantificador Escalar. Verifique también cémo se mide la relacién
sefial a distorsion (S/D).

4. Corra la simulacién por 10 segundos y tome note de la relacion S/D. Observe las sefiales Original, Error y Cuantificada
en el visor Scope. Escuche la sefial original y la cuantificada haciendo doble-clic en el bloque correspondiente.

5. Repita los pasos 2 al 4 para los siguientes valores del nimero de niveles del cuantificador: 16, 32, 64, 128 y 256. ;Para
que nimero de niveles el ruido de cuantificacién no es percibible? ;Cudntos dB de diferencia en la relacién S/D hay en
cada paso?

6. Ahora repita los pasos 2 al 5 empleando como conjunto de entrenamiento una secuencia con distribucién gausiana. Para
ello escriba 0.25*randn(10000,1) en lugar de rand(10000,1)*2-1 en la opcién Training Set de la ventana SQ Design Tool.
(Qué diferencia en la relacién S/D encuentra con relacién al cuantificador uniforme para cada uno de los casos de
nidmero de niveles de cuantificacién analizados?

7. Finalmente repita los pasos 2 al 5 empleando como conjunto de entrenamiento la sefial original, la cual se encuentra
salvada en la variable y_org . Para ello escriba y_org en lugar de rand(10000,1)*2-1 en la opcién Training Set de la
ventana SQ Design Tool. ;Qué diferencia en la relacién S/D encuentra con relacién al cuantificador uniforme para cada
uno de los casos de nimero de niveles de cuantificacién analizados?

8. Llene la siguiente

Tabla 1. Relacion Seiial a Distorsion (dB)

Lo 16 32 64 128 256

Uniforme

Gausiana

Lloyd-Max

Figura 2. Guia de la practica de simulacién.




Figura 3. Visualizacion de las Seiiales del Cuantificador
Escalar

II. EVALUACION DE LAS SIMULACIONES

Se disefio y aplicé un cuestionario tipo Likert, de
evaluacién sobre las simulaciones desarrolladas en los Cursos
de Sistemas de Comunicacién I y II, durante el primer periodo
académico de 2008. Primero, se realizé un grupo focal
conformado por 4 estudiantes, dos de cada curso (uno con un
rendimiento académico alto y el otro con un rendimiento
académico bajo) y una estudiante de Maestria que apoyaba la
implementacion de las simulaciones en dichas asignaturas, con
el proposito de determinar los aspectos a mejorar de la
diddctica de las simulaciones y como primer insumo para
generar los items del cuestionario de tipo cerrado.

Con base en el andlisis realizado a los datos obtenidos en el
grupo focal se diseflo un cuestionario de tipo cerrado con 48
preguntas que evaluaba entre otros aspectos nivel de
motivacion y de actitudes hacia las simulaciones, pertinencia
del contenido de las guias, requerimientos para desarrollar
correctamente las simulaciones, pertinencia de las
evaluaciones de las simulaciones, sugerencias para mejorar las
simulaciones como contexto de aprendizaje de las contenidos
tedricos de las asignaturas, promedio de horas para el
desarrollo de las simulaciones y promedio de horas para la
preparacion de las asignaturas.

A continuacién se presenta una breve descripcién de las
caracteristicas de los estudiantes que cursaron cada una de las
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asignaturas de Sistemas de Comunicacién I y II durante el
primer perfodo académico de 2008.

El curso I estuvo conformado por 10 hombres y una mujer
con un promedio de edad de 22.6 afios y una desviacién
estindar de 1.69, uno de los estudiantes repetia la asignatura
por segunda vez. El curso II estuvo conformado por 17
hombres y cuatro mujeres con un promedio de edad de 22.6
aflos y una desviacién estdndar de 1.4. EI 52% de los
estudiantes eran repitentes, de los cuales cinco tomaban la
asignatura por tercera vez (23%), cuatro por segunda vez
(19%), uno por cuarta (5%) y otro por quinta vez (5%).

Nivel motivacional hacia las simulaciones
60 5557
% 50 A
8
3 40 36
] @ Curso |
30
8 m Curso 2
£ 20
§ 9
5 10 4 2 5
. 5l
Desmotivado bajo Moderado Alto
Motivacién

Figura 4. Motivacion hacia las Simulaciones.

En seguida se presentan los resultados de la evaluacién
realizada, asi como una breve descripcion del instrumento de
medida.

El nivel motivacional hacia las simulaciones se midi6 con
una prueba tipo Likert de nueve preguntas (1 =
desmotivacion a 5 = alta motivacién), con un nivel de
consistencia interna alpha de Cronbach de 0.74. Los
resultados muestran que la mayoria de los estudiantes de
ambos cursos reportan presentar bajo y moderado nivel
motivacional (ver Figura 4).

Actitudes Hacia las simulaciones

64
38 38
18 19
: E 3 ._‘
0 - - -

Negativa

a o
S o

B Curso |
O Curso Il

= N @
o o &

Porcentaje Estudiantes
N
)

Moderadamente ~ Moderadamente
negativa positiva
Actitudes

Positiva

Figura 5. Actitudes hacia las Simulaciones.

El nivel de actitudes hacia las simulaciones se midié con
una escala Likert de 11 preguntas (1= actitud negativa a
S=actitud positiva), el nivel de consistencia interna medido
por el coeficiente de alpha de Cronbach fue de 0.85 El reporte
del Curso I evidencia una mejor actitud hacia las simulaciones
que el grupo II, el primero se halla en un nivel de actitud entre
moderadamente positivo (64%) y positiva (18%) y el curso 11
presenta entre un 38% de actitud moderadamente positiva y un
19% positiva (ver Figura 5).

Se evalud la pertinencia del contenido de las gufas de las
simulaciones a través de dos preguntas y las respuestas fueron:
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En el curso I, el 36% considera medianamente pertinente o
pertinentes los contenidos para desarrollar las simulaciones y
lograr los aprendizajes propuestos. En el grupo II, el 66% los
considera medianamente pertinentes o pertinentes. Cuando se
evalué si el contenido de las guias de las simulaciones
presentaban referencias conceptuales de los temas a
desarrollar; asi como pasos claros y completos: El curso I
(64%) y el curso II (52%) consideran que los presenta entre
moderadamente a suficientes.

Se evaluaron los requerimientos que consideran necesarios
los estudiantes para el desarrollo satisfactorio de las
simulaciones con un cuestionario de 9 preguntas tipo Likert.
Los estudiantes del curso I (85%) y del curso II (86%)
consideran necesarios para el desarrollo satisfactorio de las
simulaciones: la presentacién tedrica del profesor, asistir a
clase y tomar apuntes, comprender el libro de texto, poseer
conocimientos basicos de MATLAB, tener adecuado manejo
de SIMULINK, poder resolver dudas en la clase propuesta
para ello y tener la retroalimentaciéon del profesor para
comprender los errores y hacer los ajustes a que haya lugar,
luego de haber realizado la simulacién.

La pertinencia del contenido de las evaluaciones se evalud
a través de tres preguntas tipo Likert. La mayoria de los
estudiantes del curso I (71%) y del curso II (76%) estan de
acuerdo en el que haber desarrollado la simulacién les permite
responder la evaluacién correctamente y en relacién con los
objetivos de aprendizaje de las simulaciones y que las
evaluaciones permiten al profesor saber si el estudiante las ha
realizado.

Se evalud con un cuestionario de nueve preguntas, aspectos
a mejorar de las simulaciones. La mayoria de los estudiantes
(85%) de los cursos I y I estdn de acuerdo que para mejorar
la calidad de las simulaciones las preguntas de la evaluacién
deberfan servir para entender qué falté por aprender, la
retroalimentacién del profesor sobre las evaluaciones de la
simulacién, consideran deberia ayudar a que el estudiante se
de cuenta de los errores conceptuales y procedimentales que
tiene, ademds estdn de acuerdo en que se deberia evaluar los
conceptos, andlisis e interpretacion que se trabajé en cada
simulacién, las gufas de las simulaciones deberian presentar
los contenidos conceptuales o la bibliografia necesaria para
desarrollarlas. Finalmente el 44% del curso I y el 64% del
curso II sugieren que las guias deberian incluir indicadores que
permitieran al estudiante saber que las estd desarrollando de
forma correcta.

El nimero de horas promedio por semana que reporta el
curso I que invirtié en el desarrollo de las simulaciones fue de
2.4 y en el Curso II fue de 2.8; en tanto que el nimero de horas
promedio por semana que invirtieron los estudiantes
preparando los contenidos de la asignatura de Sistemas de
Comunicacion fue para el Curso I de 3.9 y para el Curso II de
4.3.

IV. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Las 18 practicas de simulacién que se listan en la Tabla I

se aplicaron durante el primer semestre de 2008 en dos grupos
de Sistemas de Comunicacién I y II (comunicaciones andlogas
y digitales). Para el proceso de cada simulacién se requiere un
minimo de tres clases, con lo cual es posible realizar
comodamente hasta 12 simulaciones (sobrelapdndolas una
clase entre si) durante un semestre tipico de 16 semanas. Se
prevé que para el nuevo curriculo (que solo tiene un curso
obligatorio de Fundamentos de Comunicaciones analdgicas y
digitales en el nucleo de formacién disciplinar) se puedan
realizar 12 précticas. Igualmente se pueden usar estas
simulaciones en los cursos correspondientes del énfasis en
comunicaciones.

La disponibilidad de unas pricticas simuladas completas y
tedricamente correctas no garantizan su éxito frente a los
estudiantes: las actitudes y la motivacion de los estudiantes de
ingenieria electrénica frente a las temdticas de comunicaciones
y sus metodologias varfan muy ampliamente de acuerdo con
las mdltiples dreas y exigencias de esta carrera. Puesto que
este curso es de cardcter obligatorio, a él se presentan
estudiantes con multiples intereses, no necesariamente
enfocados hacia esta 4drea. Se debe destacar la prevencién con
respecto al uso directo de matemadticas (probabilidad) y las
técnicas de andlisis de sefiales, temas que pueden haber
cursado con mds de un semestre de diferencia con relacién al
curso.

Tabla I. Lista de simulaciones.

1) Procesos estocdsticos:
estacionariedad y ergodicidad.

9) ADPCM LMS y RLS.
10) Modulacién delta-sigma de

2) Procesos estocdsticos y primer orden.
sistemas lineales. 11) Modulacién delta-sigma de
3) Procesos de banda angosta. orden 2.

4) Modulacién y demodulacion 12) Receptor por correlacion.

de AM. 13) Seifializacion de respuesta
5) Modulacién y demodulacién parcial (duobinario).
de FM. 14) Ecualizacién adaptable.

6) Receptor FM con ruido
(preénfasis y deénfasis).

7) Cuantificador escalar Lloyd-
Max.

8) Cuantificacion robusta.

15) Modulacién digital QAM.

16) Modulacién digital CPM.

17) Sincronizacion.

18) Codificacion lineal en bloque.

La evaluacién de motivaciones y actitudes nos permite
determinar los ajustes necesarios para hacer que las
simulaciones sean mds efectivas como apoyo para el proceso
de aprendizaje: para el presente semestre se prevé apoyarse en
la herramienta de Blackboard para fomentar la discusién entre
los estudiantes a través del foro. También se espera asegurar la
ejecucion oportuna de las simulaciones a través de preguntas
sencillas de control del proceso que deben responderse
directamente en Blackboard con anterioridad a la clase de
dudas.
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Construccion y analisis no lineal de bases de datos de
electrocardiogramas de felinos

Javier Gonzalez B., Rafael M. Gutiérrez, Mauricio Ortega Tamayo y Leonardo Gémez.

Resumen—Categoria C4. El Electrocardiograma (ECG) es una
sefial de origen biolégico que registra la actividad eléctrica del
corazon, utilizada como herramienta en el diagnostico y seguimiento
de enfermedades del sistema cardiovascular. En el caso de
poblaciones de animales domésticos (caninos y felinos), se han
detectado tendencias similares en el campo de la cardiologia
veterinaria. En Colombia no existen trabajos de investigacion que
construyan y analicen bases de datos de ECG con el objetivo de
ofrecer al campo de la medicina veterinaria valores de referencia de
felinos de los diferentes parametros que permitan determinar
normalidad y patologias en estos animales domésticos. A través del
procesamiento digital de sefiales de origen biolégico, se pueden
desarrollar  herramientas informéaticas que permitan el
almacenamiento en forma digital del ECG libre de interferencias.
Estas series de tiempo se convierten en la materia prima para el
ensayo de algoritmos, basados en técnicas de andlisis no lineal, con la
finalidad de extraer de forma automatica parametros que faciliten la
caracterizacion de cada registro adquirido. En este trabajo se
presentard el desarrollo de una herramienta informatica para la
generacion y analisis no lineal de bases de datos, con la capacidad de
extraer de forma automatica los diferentes parametros del ECG de
felinos y proponer nuevas medidas que puedan aumentar la
capacidad de diagnéstico reduciendo costos y riesgos.

Palabras  claves—Electrocardiograma, Herramienta
Informaética, Andlisis no lineal.

felinos,

I. INTRODUCCION

as enfermedades cardiovasculares son la primera causa de
mortalidad natural humana en la mayoria de los paises [1,2].
En el caso de pequefios animales existen indicios de
tendencias similares [3,4,5,6]. En el diagndstico de estas
alteraciones cardiacas, el médico veterinario cuenta con el
examen clinico, el electrocardiograma (ECG) y otros examenes
como la radiografia y ecocardiografia. EI ECG es un registro no
invasivo de la actividad eléctrica del corazén, adquirido en la
superficie del cuerpo, que mide los cambios de potencial del
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campo eléctrico generado por la actividad eléctrica del corazén
durante las diferentes fases del ciclo cardiaco. Con las técnicas
actuales, el ECG es de gran utilidad en la evaluacion de la
actividad eléctrica del corazdn, por lo que es 99% efectiva para
detectar arritmias cardiacas, pero sélo tiene un 60 a 70% de
efectividad para detectar cardiomegalias [5]. EI ECG puede ser
adquirido a través de instrumentos electrénicos para dar los
niveles necesarios a la sefial para ser digitalizada [7]. Durante la
adquisicion del ECG es necesario tener en cuenta que pueden
existir diferentes fuentes de interferencia como la alteracion de la
linea de base y la interferencia de 60 Hz, que dificultan el analisis
de la informacion, por lo cual, la aplicacion de la teoria de filtros
digitales puede hacer confiable el analisis del registro adquirido
[8, 9, 10, 11, 12, 13]. En el caso de los felinos las causas de
interferencias provienen de movimientos del animal como el
ronroneo y respiracion [19,20].

Se han realizado diferentes trabajos en los cuales se aplican
técnicas convencionales para el analisis del ECG. Muchas de
estas técnicas utilizan métodos lineales de andlisis como la
transformada répida de Fourier (FFT), con los cuales se puede
estudiar, en el dominio de la frecuencia, arritmias cardiacas y
anomalias del sistema cardiovascular [14]. El reconocimiento y
caracterizacion de cada una de las ondas del ECG, también ha
sido el tema de diversas investigaciones [15].

En el proceso de la identificacion de componentes del ECG, se
destaca la deteccion de la onda R, orientada al célculo
automatizado de los valores de frecuencia cardiaca instantanea
[16]. Con los datos tomados de los tiempos entre cada una de las
ondas R del complejo cardiaco, se genera una serie denominada
sefial de ritmo cardiaco y a través del calculo de indices
estadisticos (analisis en el dominio del tiempo) y por medio de la
estimacion de la densidad espectral de potencia (andlisis en el
domino de la frecuencia) se puede realizar analisis de la
variabilidad del ritmo cardiaco [17,18].

TABLAI
VALORES NORMALES DEL ECG EN FELINOS Y CANINOS
| Durssits Dluiackin Dwiacidn | Dunsciie Frec.
| Onda I Sayg. PR Sy, 00 | Seg, 0S| Cardisss
Bspocie | fea) | el | fen) | es
Felesss | [ifs ] 2.0 opd TE « G
Caninos | 1 i 115 .05 ifa s 7o . 16D
Amplitud Amplitud
Onda P (mVv) | Onda R {mVy)
Especie en DIl en DIl
Felinos 0,2 [HR=]
Caninos 0,4 0.3

Valores normales de duracion y amplitud para cada una de las ondas
que componen el complejo cardiaco en felinos y caninos tomados en cuenta
para el desarrollo de los algoritmos planteados en la seccion I1.
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Para el caso de pequefios animales (caninos y felinos) se han
realizado trabajos con el fin de establecer los valores normales de
cada uno de las ondas del ECG como se puede observar en la
tabla 1 [19,20].

Il. MATERIALES Y METODOS

El desarrollo de la herramienta informatica, para la
construccion y analisis de los registros electrocardiogréficos de
felinos, se realiz6 con ayuda del asistente matematico Matlab y
haciendo uso principalmente de las aplicaciones especializadas en
procesamiento digital de sefiales (Digital Signal Procesing Tool
Box) y algoritmos de disefio original del grupo de investigacion
Sistemas Complejos de la Universidad Antonio Narifio (UAN).
La herramienta informética estd compuesta por diversos médulos
ilustrados en la figura 1.

BEECRCT RGN
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.
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[FICTRA. - *  OOWPREE ke
e - A,
i &
] Ak R
ENEACESTICL ERPEC AL
THWHRA | rowecs en

Fig. 1. Diagrama de bloques de la herramienta informatica de anélisis
de ECG con los 6 modulos correspondientes a las etapas de
procesamiento, deteccion y analisis.

Los registros de ECG felinos fueron adquiridos por medio del
sistema de adquisicion de sefiales biologicas del fabricante
BIOPAC de referencia ECG100A. El dispositivo de adquisicion
utiliz6 una frecuencia de muestreo de 1KHz y un ancho de banda
entre 0,07Hz y 40 Hz. Los registros fueron visualizados por
medio del programa AcqKnowledge version 3.2.3. Los registros
adquiridos forman parte de un proyecto de investigacion liderado
por la Facultad de Veterinaria de la UAN con el objetivo de

TABLAII
MEDIDAS TOMADAS DEL ECG FELINO
Motacidn Medida Unidades
AP Armplitud Onda B lukd
DF Duracian Onda P seq
FR Duracion Seg. PR seq
Do Duracian Onda O seq
AL Armplitud Onda 2 lukd
DR Duracian Onda R seq
AR PRIMA [ Amplitud Onda R '’
DR PRIMA, Dwracion Onda S seqg
AR Armplitud Onda B s’
OS5 Duracion Onda S seq
A5 Armplitud Onda S s’
DORS Duracian Comp. QRS seq
AT Amplitud Onda T lukd
OT Dwuracian Onda T =N |

Medidas tradicionales que caracterizan la morfologia del ECG.
Estos parametros son tomados de los complejos cardiacos de los
registros adquiridos para la construccion de la base de datos de ECG
felino.
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construir una base de datos a partir de registros ECG de una
muestra de 100 felinos. Dentro del proyecto se tienen en cuenta
los parametros de ECG ilustrados en la Tabla 2.

Tomando la estructura modular ilustrada en la figura 1, la
herramienta posee el médulo Importaciéon de Datos, el cual se
encarga de tomar las series de tiempo almacenadas en archivos en
formato texto de la herramienta BIOPAC. En caso de contar con
registros electrocardiograficos adquiridos en papel, se ha
desarrollado una estrategia basada en procesamiento digital de
imagenes para digitalizar el ECG y convertirlo en una serie de
tiempo, en la cual se digitaliza el registro con ayuda de un escaner
y luego por medio de técnicas de erosion y binarizacion se
extraen los pixeles que contienen la sefial [21].

-

il — |

Fig. 2. Sistema de filtrado adaptativo por cancelacién para
eliminacion Del desplazamiento de la linea de base del ECG.
Posteriormente con el fin de poder remover pequefias

interferencias, como la producida por las lineas de potencia y el
desplazamiento de la linea de base producida por la respiracion y
ronroneo del felino [19,20], se ha desarrollado el maodulo
Tratamiento de Interferencias con la finalidad de minimizar estas
causas de distorsiones del ECG, utilizando técnicas de filtrado
adaptativo, implementando un sistema de cancelacion de
interferencias desarrollado en Matlab, ilustrado en la figura 2
[22].

El médulo Andlisis Espectral se ha disefiado con el propdsito
de establecer, a través de la FFT, el rango en valores de
frecuencia que cuenta con el mayor porcentaje de energia del
registro almacenado. El andlisis en el dominio de la frecuencia del
ECG felino permitir caracterizar cada componente de frecuencia
relacionada con cada una de las ondas que componen el complejo
electrocardiografico, permitiendo adaptar las teorias de
caracterizacion del espectro del ECG humano y generar como
resultado comparaciones con el electrocardiograma de felinos
[15].

El médulo Anélisis Espectral estima la energia total E; (Ver
ecuacion 1) del registro bajo estudio x[n] que posee la cantidad de
N muestras. Con base al valor E; se estima el porcentaje
acumulado de energia Ea segun la ecuacion 2. El calculo de
energia acumulada E. en (2) requiere la implementacion del
algoritmo detallado en la figura 3, el cual estima la energia a
través de la integral numérica de los valores de energia desde la
componente de O Hz hasta un valor de frecuencia fc que
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representa la componente mas alta de frecuencia para que el valor
Ea alcance el 100% de la energia total.

N-1
E =2 Xm)
n=0
E, = £ 100
T @)

El médulo Caracterizacion del Complejo Cardiaco toma la
sefial ECG vy la divide en diferentes bandas de frecuencia, con la
finalidad de poder discriminar los valores de los componentes de
frecuencia que corresponden a cada onda del complejo cardiaco
del ECG felino.
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Fig. 3. Algoritmo que estima la energia acumulada de una sefial x(n)
correspondiente a un ECG felino y el rango de frecuencias (0<w<ff )
que posee el mayor porcentaje

El moédulo Deteccion Onda R es implementado con el
proposito de detectar la onda R del ECG felino y cuantificar los
valores de frecuencia cardiaca instantanea a través del algoritmo
ilustrado en la figura 4, compuesto por un sistema de filtros en
cascada (pasa bajo, pasa altas y filtro derivador) seguido por la
elevacion al cuadrado y un filtro integrador [15].

AL b OE LIS TERPOS R
S oty oot 0 m
et panit e ] on v

RR[ «

Fig. 4. Sistema para la deteccion de la onda R y célculo de los
tiempos RR. El
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mddulo Deteccion Onda R también posee dos sub-mddulos:
Anédlisis estadistico y Analisis Espectral de los tiempos RR, que
se encargan de realizar los analisis en el domino del tiempo y de
la frecuencia de los tiempos R-R respectivamente. Para el analisis
en el domino del tiempo de los intervalos RR, se calcularon los
valores estadisticos descritos en la tabla 3. Con respecto al
analisis en el dominio de la frecuencia, se tuvieron los valores
ilustrados en la tabla 4.

TABLAIII
MEDIDAS EN EL DOMINIO DEL TIEMPO
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Medidas tomadas Estadisticas de los tiempos RR del ECG felino.

TABLA IV
MEDIDAS EN EL DOMINIO DE LA FRECUENCIA
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Medidas tomadas del anélisis espectral de los tiempos RR del
ECG felino.

I1l. RESULTADOS

Como resultado de este proyecto se obtuvo una herramienta
informatica compuesta por los modulos descritos anteriormente.

Tomando como sefial de entrada un registro de ECG de felino
ilustrado en la figura 5, el cual posee un desplazamiento de la
linea de base. Por medio del mddulo Tratamiento de
Interferencias, se estiman los valores medios del registro afectado
por la interferencia (ver figura 6) que son utilizados para estimar
una funcion matematica que simule la interferencia que genera el
desplazamiento de la linea de base.
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Fig 5. Electrocardiograma digitalizado de un felino y visualizado en
Matlab. El registro posee desplazamiento de la linea de base.

Fig 6. EI modulo Tratamiento de Interferencias, estima los
valores medios del registro con desplazamiento de la linea de
base.

La funcion matematica se genera por medio de la técnica de
regresion polinomial utilizando los valores medios extraidos por
el moédulo. En la figura 7 se puede observar la sefial ECG de
felino libre de desplazamiento de la linea de base, como resultado
generado por el mddulo de Tratamiento de Interferencias que
utiliza un sistema de filtrado adaptativo por cancelacion.

Fig 7. Resultado obtenido del proceso de remocion del desplazamiento

de la linea de base de un ECG de felino realizado por el médulo

Tratamiento de Interferencias.

El registro ECG libre de interferencias pasa a ser analizado por
el médulo Anélisis Espectral. Como resultado el médulo estima la
densidad espectral de potencia a través de la transformada rapida
de Fourier. La densidad espectral de potencia del registro ECG es
utilizado para estimar el rango de frecuencias que contiene el
mayor porcentaje de energia de la sefial.

En la figura 8 se puede detallar la grafica de energia
acumulada vs frecuencia obtenida por el mddulo Andlisis
Espectral. La figura 8 posee un eje horizontal que indica los
valores de frecuencia en unidades de Hertz y el eje vertical
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contiene valores de porcentaje de energia.

Por medio de esta informacion se estable el ancho de banda
de un registro ECG de felinos. Se puede apreciar que el
espectro del ECG felino acumula el 100% de energia entre las
componentes de 0y 160 Hz.

S — T

Fig 8. Caélculo del porcentaje de energia acumulada para un

registro ECG de felino realizado por el médulo Analisis Espectral.

El mddulo Analisis Espectral también realiza una
descomposicion de la sefial por medio de un filtrado pasa banda
con un ancho de 20 Hz. La descomposicion en diferentes bandas
de frecuencia del ECG Felino permite determinar el ancho de
banda que esta fuertemente relacionado con la onda R del
complejo cardiaco. La figura 9 ilustra para ocho bandas de
frecuencia diferentes la descomposicion del ECG de felino con 20
Hz de ancho.
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Fig 9. Descomposicion del ECG felino por medio de filtros
pasa banda con un ancho de 20 Hz. Para la banda de 20 — 40
Hz se resalta la onda R del complejo cardiaco.

El modulo Deteccion Onda R toma la sefial ECG y genera el
proceso para la deteccion de la onda R del complejo cardiaco.

Con base a la informacién aportada por el mdédulo Analisis
espectral, se determina las frecuencias de corte para el filtro pasa
banda (20 a 40 Hz) que se encarga de eliminar las componentes
que no pertenecen al complejo QRS.

La figura 10 ilustra el resultado obtenido del proceso realizado
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por el mddulo Deteccién Onda R.

Fig 10. Proceso de deteccion de la onda R del complejo
cardiaco de un registro ECG felino.

IV. CONCLUSIONES

La herramienta ofrece el modulo de importacion de datos que
permite tomar registros ECG en formato texto para su posterior
analisis, lo cual ofrece la ventaja de de poder manejar archivos de
diferentes sistemas de adquisicion de sefiales de origen biolégico.

Los algoritmos implementados para el tratamiento del
desplazamiento de la linea de base del ECG en el moédulo
Tratamiento de Interferencias, son utilizados tradicionalmente en
el procesamiento de registros electrocardiograficos de humanos.
En este articulo se muestran resultados positivos de la aplicacion
de estos algoritmos para el caso del ECG de felinos. Aqui cabe
notar la dificultad adicional que significa analizar ECG de felinos
por su mayor frecuencia cardiaca y menor amplitud relativa, dos
caracteristicas que hacen més dificil la separacion de la sefial de
interés de las diferentes fuentes de energia

El modulo Analisis Espectral permitié obtener una medida que
indica las componentes en frecuencia que contiene el mayor
porcentaje de informacion del ECG felino, las cuales estan entre 0
>fc> 160 Hz.

Finalmente como perspectiva, esta herramienta permitira
analizar una base de datos de ECG felino para construir una tabla
de valores de referencia como se ilustré en la tabla II, que
caracterice la morfologia de ECG felino y ofreciendo a la
medicina veterinaria una referencia Gtil en el diagndstico de
patologias y normalidad cardiaca en felinos.
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Sistema de reconocimiento y lectura de placas
de vehiculos en movimiento

Vivianne A. Mahecha, Ing. Julian Quiroga Sepulveda M. Sc

Resumen—Este trabajo presenta un sistema de
reconocimiento y lectura de placas de vehiculos en movimiento
desarrollado para placas colombianas. El sistema localiza
objetos que concuerden con las caracteristicas de una placa en
un cuadro de video, verifica y segmenta dichos objetos, realiza
un realce a la imagen segmentada (la placa) y por ultimo efectia
el reconocimiento de caracteres. El sistema implementado es
probado bajo diferentes condiciones de adquisicion.

Palabras Claves—OCR (Optical Character Recognition),
Plano de color YCrCb, Niblack, operador Sobel, Histograma,
Operaciones morfologicas: Erosion, Dilatacién; OpenCV.

1. INTRODUCCION

I reconocimiento automatico de placas o mejor
conocido como ANPR por sus siglas en ingles
Automatic Number Plate Recognition, se le atribuye a la
compaflia inglesa Police Development Branch en 1976. Este
sistema consiste en la adquisicion de imagenes del trafico
bien sea por un circuito cerrado de television -CCTV- o por
camaras especializadas, a las cuales se les hace un pre-
procesamiento generalmente compuesto por tres pasos
principales: localizacion de la placa dentro de la imagen,
normalizacion de contraste y brillo y por ultimo segmentacion
de caracteres; una vez terminado, la imagen queda lista para
pasar por un sistema de reconocimiento de caracteres OCR —
Optical Character Recognition-.

Son muchas las aplicaciones que un sistema de ANPR
puede brindar, entre las mas empleadas se encuentran: el
registro automatico de vehiculos a la entrada y salida de un
parqueadero las 24 horas del dia; el mejoramiento de la
movilidad en areas de congestion como en Londres en donde
existe una multa para ciertos vehiculos al entrar en areas
catalogadas como areas de congestion; permitir el acceso de
vehiculos autorizados; proveer informacion acerca del flujo
vehicular y el paso automatico de vehiculos autorizados por
peajes.

Este trabajo consiste en desarrollar e implementar un
algoritmo que reconozca y realice la lectura de placas de
vehiculos en movimiento a partir de un cuadro de video. Para
tal fin se debera sobrepasar dificultades producidas por el
angulo de captura, el angulo de inclinacion de la camara, la
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velocidad de los vehiculos, la calidad y resolucion de la
imagen, diferentes factores de ruido en el objeto de interés
como arboles, peatones, bicicletas, otros carros etc.

A continuacion se muestra de forma clara y detallada las
especificaciones del sistema, asi como los requerimientos que
deben ser satisfechos por el mismo, indicando las operaciones
que debe realizar, sus entradas y salidas; también se presenta
una descripcién completa de la organizacion global y de la
estructura del sistema; y un desarrollo detallado de su
funcionamiento.

II. ESPECIFICACIONES

El sistema de reconocimiento y lectura de placas de
vehiculos en movimiento puede ser descrito como un solo
bloque el cual tiene como unica entrada un cuadro de video y
puede presentar de cero a dos salidas, dependiendo del
numero de placas que se hayan encontrado en la imagen.
Figura 1.

Reconocimiento y Lectura
de placas de Vehiculos en
Movimiento

Cuadro de video —

AT o2
n

Figura 1. Entradas y salidas del sistema

La imagen de entrada, como se dijo anteriormente, es un
cuadro de video que pertenece a una de las cuatro tomas
realizadas. Estas tomas fueron hechas a veinte, cuarenta,
sesenta y ochenta grados tomando como cero la recta
perpendicular a la via, como se muestra en la Figura 2. La via
elegida fue la carrera 11 con calle 84 de la ciudad de Bogota,
la cual presenta un flujo vehicular alto con velocidad
promedio aceptable (aprox. 27 km/h) y un numero bajo de
congestiones al no permitir el trafico de vehiculos de servicio
publico masivo, delimitando el problema a la ubicacion de de
placas de carros particulares y de servicio publico (taxis).

El cuadro de video pasa por una primera etapa de
localizacion de candidatos, los candidatos siguen a una etapa
de verificacion en donde se determina cual de estos
corresponde a una placa. Después de haber hallado las placas
en la imagen, se les aplica un pre-procesamiento para realzar
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la imagen y asi dejarla lista para el reconocimiento de
caracteres.

80°

60°

40°

/ a

I‘" ——

Figura 2. Angulos de toma

La o las salidas son vectores de seis caracteres alfa
numéricos con las letras y numeros de la o las placas
encontradas.

III. DESCRIPCION Y DESARROLLO

El sistema esta dividido en cuatro bloques generales,
Busqueda de candidatos, Verificacion y segmentacion, Pre-
procesamiento, y Reconocimiento de caracteres, como se
muestra en la Figura 3.

Busqueda de Verificacién y Pre Reconocimiento de
Candidatos Segmentacion Procesamiento Caracteres

Figura 3. Diagrama en bloques general

A. Busqueda de candidatos.

Como se muestra en la Figura 4, este bloque tiene como
entrada un cuadro de video y el niimero de salidas varia
dependiendo del numero de candidatos encontrados en la
imagen que cumplan con caracteristicas minimas de color y
area de una placa, las cuales son expuestas a continuacion.

Busqueda de
Candidatos

Figura 4. Busqueda de Candidatos

El bloque de Busqueda de candidatos se divide en dos
sub-bloques conectados en paralelo, como se ilustra en la
Figura 5. Cada uno de estos corresponde a la busqueda de
candidatos de los dos tipos de placas presentes.

v

Busqueda de candidatos
de placas amarillas N

Busqueda de candidatos
de placas blancas

Cuadro de
video

v

Figura 5. Bisqueda de candidatos

1) Busqueda de candidatos de placas amarillas

Una imagen en el plano Cb muestra los objetos que carecen
en gran medida del color azul, como los objetos amarillos o
muy cercanos a esta tonalidad. Dado lo anterior, la bisqueda
de placas amarillas inicia en el plano de color Cb, una vez
ubicados en este plano se hace un realce en el que se
intensifica el contraste para lograr una mejor umbralizacion
con el objetivo de mostrar como verdaderos los pixeles
correspondientes a objetos amarillos.

2) Busqueda de candidatos de placas blancas

Siguiendo con la justificacion presentada en el bloque
anterior respecto al plano Cb, se realiza el mismo
procedimiento con la diferencia que la umbralizacion muestra
como falsos los pixeles correspondientes a objetos con bajo
nivel de azul, esto con el fin de rechazar los vehiculos de
color amarillo — taxis- . Paralelo a esto la imagen pasa por un
bloque en el que se determinan los bordes verticales con
ayuda del operador Sobel queriendo asi, con un proceso de
dilatacion, unir los bordes que estén suficientemente cerca
(placa). Estos dos resultados se intersectan dejando los
lugares con componentes de azul elevadas (blancos) y bordes
verticales cercanos.

Teniendo ya la imagen con los posibles candidatos, ésta
pasa por un filtro el cual rechaza areas menores a 1000
pixeles con el fin de eliminar el ruido; este limite se
determiné como conclusion de la observacion de la base de
datos, que recordando, esta constituida por diferentes angulos
de captura en donde se presentan placas entre 1323 y 29512
pixeles de area dependiendo del lugar en el que se encuentre
el carro dentro de la imagen y del angulo de captura.

B. Verificacion y Segmentacion.

Las salidas del bloque anterior se convierten en las
entradas de éste. El bloque verifica la eleccion de candidatos
presentada segin criterios mas especificos en base a
caracteristicas propias de una placa. Una vez hecha esta
verificacion el bloque extrae dichos objetos mostrando a la
salida imagenes aisladas de la(s) placas(s) encontrada(s).
Dependiendo del angulo de captura se pueden encontrar hasta
dos placas por cuadro de video, como se ve en la Figura 6.
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Verificacién y
Segmentacion

—>

Figura 6. Imagen de entrada y placas segmentadas.

Este bloque se divide en tres etapas conectadas en serie,
descritas a continuacion. Figura 7:

Relacién
Ancho Alto

Umbral Color
(amarillo/blanco)

Umbral
Cambios

—7¥

N+M

—1=0,1,2

Figura 7. Verificacion y segmentacion

1) Relacion ancho y alto

Segun la morfologia de una placa que corresponde a un
rectangulo horizontal, los candidatos pasan por un filtro que
evalta la relacion ancho y alto de las 4reas seleccionadas por
el bloque anterior, esta relacion debe estar dentro de un
intervalo especifico, 0.6 - 2.3, que fue determinado por
observacion al implementar el sistema en 500 placas. Esta
caracteristica, al igual que la caracteristica de area descrita
anteriormente, depende del angulo de captura y ubicacion del
carro dentro de la imagen, por lo tanto los limites
corresponden a las tomas de 20° y 60° respectivamente en
donde se encuentran los casos limite de esta caracteristica
entre relacion ancho y alto.

2) Umbral Color

Esta etapa verifica y determina si los candidatos son
objetos en los cuales predomina bien sea el color amarillo o el
color blanco. Para esto se evalud, en el caso de las placas
amarillas, que cierto porcentaje del histograma de los planos
verde (G) y azul (B) estuviese contenido en umbrales
predeterminados. En el caso de las placas blancas se evaluo la
desviacion estandar del umbral, en los tres planos de color
rojo, verde y azul, en el que el histograma alcanza el 50%.

3) Umbral Cambios

Los candidatos restantes son binarizados con la técnica de
binarizacion adaptativa de Niblack, esto con el fin de
determinar el numero de cambios entre negro (fondo) y
blanco (nimeros o letras) que se presenta en la mitad de la
imagen. Teniendo esta informacion los candidatos pasan por
un filtro que rechaza las imagenes con cambios inferiores a 8
y superiores a 28. Este rango se determind pensando en el
peor de los casos, el rango inferior corresponde a una placa
compuesta de solo [ o 1 en donde los 6 caracteres, sin contar
los bordes de la placa y asumiendo que dos de estos se ven
unidos por la baja calidad de la imagen, presentarian solo
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ocho cambios. El rango superior corresponde a una placa en
donde cada caracter tiene asociado 4 cambios —por ejemplo
una U o un 4- se tiene en cuenta el cambio en el borde de las
placas y los 2 cambios producidos por el logotipo del
ministerio de transporte en la mitad de la placa.

C. Pre-Prosesamiento

De acuerdo al trabajo desarrollado por Shaefer [7], se
implemento6 la técnica de deformacion de imagenes ya que,
como consecuencia de los diferentes angulos de captura las
placas requieren de cierta deformacion o rotacion para ser
leidas. La Figura 8 muestra dos ejemplos de placas por
mejorar.

Figura 8. Placas por mejorar

Esta técnica de deformacion consiste en definir unos
puntos de control que seran movidos a nuevos puntos en la
imagen deformada, en la Figura 9 se puede apreciar un
ejemplo en donde los puntos verdes representan los puntos de

control ( pl.) y los puntos azules representan los puntos

deseados (g, ).

Figura 9. Puntos de control y puntos deseados

Teniendo en cuenta esto se define una funciéon f que

mueva cada pixel de la imagen original a la imagen
deformada, dicha funcion debe cumplir las siguientes

propiedades.

» Si el pixel por mover pertenece a uno de los
puntos de control (p;) , entones la funciéon debe
interpolarlos a los puntos deseados (q;): f(p,) =¢,
»  Si los puntos deseados resultan ser los mismos que
los puntos de control, la funcién f debe comportarse
como la funcién identidad. f(v)=v, siendo v
cualquier pixel dentro de la imagen.
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» La funcién f debe producir deformaciones
suaves.

La funcién con la cual se trabajo fue la definida en Shaefer
[7], 1a cual corresponde a una deformacion “afin”. En la
Figura 10 se puede ver el resultado de la implementacion de
esta técnica.

Figura 10. Placas mejoradas

D. Reconocimiento de caracteres

Una vez listas las placas para ser leidas gracias al pre-
procesamiento realizado, el bloque de reconocimiento de
caracteres tiene como primera funciéon el de segmentar y
escalizar dichos caracteres.

Cada uno de los caracteres sera evaluado por separado por
un algoritmo de OCR. Actualmente se encuentra en
desarrollo el algoritmo de OCR el cual se basa en redes
neuronales tomando como caracteristicas de cada letra las
evaluadas e implementadas por Frey [10].

IV. CONCLUSIONES

Desarrollar un sistema de reconocimiento y lectura de
placas de vehiculos en movimiento como este, en donde se
pone a prueba el sistema bajo diferentes angulos de captura,
permite identificar las caracteristicas relevantes que afecten
en el algoritmo de reconocimiento de caracteres. Dando asi
como resultado un trabajo en donde no solo se evalta la
efectividad del sistema sino que también se brindan las
condiciones Optimas para su implementacion.
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Evaluacion de diferentes matrices de medicion utilizando
orthogonal matching pursuit (OMP)

Adriana Lobato, Rafael Ruiz, Adolfo Recio y Julian Quiroga

Resumen— Muestreo Compresivo es una rama emergente del
procesamiento de sefiales, basada en el hecho de que un nimero
pequerio de proyecciones lineales no adaptativas sobre una sefial
compresible, contienen suficiente informacion para reconstruirla
y procesarla. En este articulo se presentan los resultados
obtenidos al evaluar cinco matrices de medicion para la
realizacion de Muestreo Compresivo en un sistema que utiliza el
algoritmo Orthogonal Matching Pursuit (OMP), para la
recuperacion de la sefial original. Las matrices de medicién estan
implicadas tanto en el proceso de muestreo—compresion de la
sefial, como en la reconstruccion de la misma.

Palabras  claves—  Muestreo  Compresivo,  algoritmo
Orthogonal Matching Pursuit, matriz de medicion.
I. INTRODUCCION
UESTREO Compresivo (MC) es un enfoque

alternativo y optimizado al principio planteado por el
teorema de Shanon/Nyquist, el cual permite, potencialmente,
el desarrollo de aplicaciones a nivel de hardware y software
menos costosas. Utilizando el principio de MC es posible
realizar dos procesos de forma simultanea en la adquisicion
de la informacion: sensar y comprimir. La tecnologia
convencional, en contraste, realiza un proceso de muestreo
seguido por uno de compresion.

Una sefal dispersa o sparse es aquella que soélo presenta
pocos valores distintos de cero en el dominio del tiempo o en
algun otro dominio. El nimero de valores no nulos de una
sefial dispersa se conoce como su nivel de dispersién o
sparcity. Muchas sefiales tienen representaciones dispersas en
cierto espacio. Una sefal perteneciente a un espacio vectorial
tiene una representacion dispersa, si ésta puede ser expresada
como una combinacién lineal de pocos vectores de una base
de dicho espacio. Por ejemplo, las sefiales formadas por
componentes armoénicas son dispersas en bases de Fourier, y
las suaves a trozos tienen representaciones wavelets con
estructuras dispersas [1],[2],[3].

La matriz de medicion o diccionario permite capturar
informacion de una sefial dispersa dada y es utilizada por el
algoritmo OMP para la recuperacion de dicha sefial una vez ha
sido comprimida. El hecho de que la matriz de medicion
presente un pequefio nimero de filas (vectores de medicidn)
tiene ventajas como mayor compresion de la informacion y
menor tiempo de procesamiento. Por tal motivo, en este
articulo se presenta el estudio de diferentes clases de matrices
de medicion, con el fin de encontrar aquellas que permiten
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obtener una recuperacion adecuada de la sefial utilizando un
menor numero de vectores de medicion.

En la Seccion 2 se presentan algunos conceptos basicos
necesarios para la teoria de MC y se define parte de la
notacién utilizada. En la Seccion 3 se define el problema de
recuperacién de una sefial que ha sido comprimida bajo el
principio de MC y se presenta OMP como solucién a dicho
problema.

En la Seccion 4 se detalla la metodologia y las herramientas
empleadas para la evaluacion de las matrices, basadas en
mediciones estadisticas. En la Seccion 5 se describe cada una
de las matrices de medicion propuestas. En la Seccion 6 se
muestran los resultados mas relevantes del trabajo y se realiza
un andlisis de los mismos. En la Seccion 7 es llevado a cabo
una breve comparacion con trabajos precedentes. Finalmente,
en la Seccion 8 se presentan algunas conclusiones del trabajo
realizado.

Il. MUESTREO - COMPRESION DE SENALES

A. Muestreo Compresivo

Segun el principio de Muestreo Compresivo, una sefal
discreta con una representacion dispersa en cierta base, puede
ser recuperada a partir de un nimero pequefio de proyecciones
lineales de dicha sefial sobre una base arbitraria [4].

MC sugiere una nueva forma de adquirir la informacion que
necesita ser convertida de analoga a digital, debido a que los
procesos de muestreo y compresion de la sefial se realizan
simultaneamente [8]. Cuando se pretende aplicar el teorema
de Shannon/Nyquist a sistemas de radio-frecuencia de amplio
ancho de banda se presentan limitaciones de hardware para la
implementacion de una etapa analogo-digital de alta precision
y alta velocidad. Haciendo uso del principio de MC no seria
necesario que todas estas muestras pasaran por dicho
conversor, sino sélo un pequefio nimero de observaciones de
la sefial, lo que reduciria los requerimientos de velocidad del
CONversor.

B. Compresion — muestreo de la sefial

Sea seRY una sefial discreta real de longitud d,
representada como un vector columna de d posiciones (1),

s:]' )

Sea ®=[p, 9, .. ¢,;], con ¢ eR"

i=12,..,d. La matriz ® es un elemento de RM*¢ y se

para
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conoce como matriz de medicién. Sus columnas, los vectores
@, , se denominan atomos, los cuales tienen norma unitaria.

Cada una de las N filas de @ se conoce como vector de
medicion. El proceso de muestreo-compresion consiste en la
obtencién del vector vV como la combinacion lineal de dtomos
de @ dada por:

d
szsiq)i:q)s, )

donde s; esel i-ésimo elemento de S.

El vector columna veR", se conoce como vector de
observacion. Este contiene informacion importante acerca de
la sefal S.

El tamafio del vector Vv resultante, depende deN, a
continuacién analizamos dos casos de interés. En el primero
de ellos, si N =d, no existe propiamente compresion de los

datos pues Ve RY, es decir, la sefial original y el vector v
tienen la misma longitud. En el segundo caso, si N <d, la
dimension del vector V es menor a la dimensién de S y por
tanto, existe compresién de la informacion. Se puede
demostrar que bajo ciertas condiciones de S y de @, la
informacion contenida en VvV puede ser suficiente para
recuperar de forma aproximada la sefial S.

Si S es una sefial m-dispersa, es decir, solamente m de
sus elementos son distintos de cero, la ecuacion (2) equivale a
una combinacion lineal de sé6lo m &tomos de @, es decir

V=3 S

s,eo

donde o ={s; es:s, %0} y |o|=m.

I1l. RECUPERACION DE SENALES DISPERSAS

Una vez se ha realizado la combinacion lineal de atomos de
@, el objetivo es recuperar la sefial original S a partir del
vector de observacion V. La recuperacion difiere en
complejidad dependiendo de N, a continuacion se analizan
los dos casos mencionados en la Seccién 2.

Para el primer caso, si N=d y los aomos de @
constituyen un conjunto ortonormal (elementos mutuamente
ortogonales y con norma unitaria), la sefial S puede ser
recuperada como:

s, =(V,0,),
donde la notacion <> indica el producto interno en el

i=12,..d

espacio R? .

En este caso la representacion del vector Vv sobre los
atomos de @ permite recuperar de forma univoca la sefial S.

Para el segundo caso y el de mayor interés, en el cual
N <d, los atomos de @ no forman un conjunto linealmente
independiente y por lo tanto tampoco un conjunto ortogonal.
Por tal motivo, la recuperacién de la sefial no puede ser
realizada descomponiendo el vector V como un conjunto de
proyecciones sobre los atomos de @ .

Uno de los métodos para recuperar la sefial S a partir del

vector V [5], consiste en encontrar la sefial S que minimiza la
energia del error entre V y la combinacion lineal de 4&tomos

de @ utilizando §, es decir, resolver el problema de

optimizacion:
v-Ysol )

donde || es la norma euclidiana en R", definida como la

min
{8}

raiz del producto interno y §i ,para i=1,2,...,d, corresponde

al i -6simo valor de S.
Si la sefial S es M -dispersa se deben identificar los m
atomos de @ que participan en la combinacion lineal para

formar V. En este caso se debe encontrar la sefial S m-
dispersa que minimiza la ecuacion (3).

El éxito de la compresion y recuperacion de la sefial S,
depende del balance existente entre los siguientes tres
factores:

1. La relacion N/d que determina el grado de
compresion de la informacion.

2. Lamatriz @.

3. El nivel de dispersion de la sefial S .

Una solucién al problema de optimizacion (3) es el
algoritmo Orthogonal Matching Pursuit (OMP).

A. Proceso iterativo

OMP es un algoritmo que en cada iteracion selecciona la
opcién 6ptima a nivel local, dentro de un conjunto de posibles
soluciones, esperando encontrar al final la solucion Optima
global.

El propdsito de OMP es realizar una aproximacion del
vector V por medio de la seleccion y combinacién de un
conjunto de atomos de @ que minimizan (3) en cada
iteracion.

La aproximacion de V se construye mediante un proceso
iterativo, para lo cual el algoritmo selecciona en cada paso el
atomo de @ mejor correlacionado con el residuo de la sefial
[9], el cual esta definido como la diferencia entre V y su
aproximacion parcial, y se denota con la letra r.

Para indicar la iteracién correspondiente se utiliza el
subindice t.

Al comienzo del proceso iterativo (t =0), el residuo r, es
igual al vector V. Seguidamente, se busca la maxima
proyeccion de r, sobre el conjunto de atomos de la matriz de
medicion.

Debido a que cada uno de los atomos se encuentra
normalizado, el 4tomo que presenta la mayor proyeccion es
encontrado como

Jo=argmax,_,, 4 ‘<r0!(Pj>‘ (4)
2o =(r0.0, ) 5)

En (4) se determina la posicion j, del &omo que proporciona
el mayor producto interno, el cual se conoce como atomo



escogido Q- El producto interno méximo dado por QY

se almacena en la variable 4, .

Posteriormente se procede a calcular el nuevo residuo r,,

como la diferencia entre el residuo anterior y la proyeccion de
éste sobre el 4&tomo seleccionado

r1=r0_<r0’(pj0>(pjo (6)
Claramente ¢; es ortogonal a r;, por lo tanto
e IP=le I =(ro. @, )

.. . 2
Para minimizar la norma del nuevo residuo (error) ||r1|| , el

2

algoritmo OMP escoge el atomo @;, que maximiza
<r07(PjO >

Este procedimiento se repite hasta seleccionar m -atomos
de @ . Con el fin de evitar la seleccién repetida, el 4tomo
escogido en la iteracion t @y, e ortogonaliza con los atomos

escogidos en iteraciones pasadas y que han sido previamente
ortogonalizados. Para dicho fin se utiliza el procedimiento de
Gram-Schmidt, de acuerdo a

t-1 .
<(ij(P jl> ,

o P ()
= ol

donde @', es la version ortogonalizada del atomo escogido

Qi =0~

en la iteracion t.
Con el atomo @', se calcula el vector residuo de la

iteracion t (8).
t t-1 _<rtl:—(p2jl>(pljt )
']

En otras palabras la actualizacion del residuo consiste en
suprimir del residuo actual la proyeccién que tiene éste sobre
el atomo escogido ortogonalizado (9).

wym=1 (8)

hh=r,- Pcp' S )

Sean J y A los conjuntos que almacenan para cada
iteracion, las posiciones de los atomos escogidos y los
maximos productos internos, respectivamente, es decir

J:{jo: jl!"'i jm—l}
A:{ﬂgiﬂli""ﬂ’m—l}

En cada una de las iteraciones, se adjuntan elementos al
conjunto J y A comoen (4)y (5).

La sefial S se reconstruye al final de las iteraciones como
en (10), en donde se observa que la amplitud esta dada por los
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elementos del conjunto A cuyas posiciones en el vector S
estan determinadas por los elementos del conjunto J. Es

decir, la posicién j; en S contiene la amplitud A

50)=A (10)

IV. HERRAMIENTAS DE EVALUACION

Se realizé una rutina utilizando MATLAB® con la que se
obtuvieron los resultados presentados a continuacion. El
algoritmo se ejecutd con 1000 sefiales aleatorias para cada
nimero de vectores de medicion N . Las caracteristicas de la
sefial S son:

e Vector de 256 posiciones.

e Amplitud uniformemente distribuida en el intervalo
de enteros [-10,10].

e Niveles de dispersion: 4, 12, 20, 28, 36. que
corresponden a los mismos niveles de dispersion
empleados en [6].

e Las posiciones no nulas de la sefial se encuentra
uniformemente distribuidas en el intervalo de enteros
[1,256].

El error de aproximacion (€), es una medida de la
exactitud entre la sefial recuperada y la sefial original y se

define como ||s —§|| [5].

Definamos el porcentaje de recuperacion (PR) de la sefial
como:

00
PR(e) = s
0% , Si

j% . si 0£e£||s||
e >

El error de aproximacién y el porcentaje de recuperacion
brindan informacion importante sobre el desempefio del
algoritmo, sin embargo utilizamos el segundo tipo de
medicidn, pues éste es independiente de la norma de S. Un
PR de 100% implica un error cero, mientras un PR de 0%

implica un error mayor o igual a||s|| .

Con base en los valores del porcentaje de recuperacion de las
sefiales en funcién de N, se obtuvieron gréaficas estadisticas e
histogramas tridimensionales.

V. MATRICES DE MEDICION PROPUESTAS

La matriz aleatoria Gaussiana, como su nombre lo indica,
contiene ndmeros aleatorios con distribucion Gaussiana. La
matriz se generd a partir de la funcion randn de MATLAB®,
con media cero y desviacion estandar unitaria.

Para la matriz Bernoulli, se implement6 un caso particular
de esta distribucion, conocida con el nombre de distribucion
de Rademacher, cuya funcion de densidad de probabilidad es
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1/2 parak =1
f(k)=41/2 parak=-1
0 en otro caso

Una secuencia Pseudo Aleatoria (PN) se genera por medio
de un registro de corrimiento de n Flip-flops y un circuito
I6gico (sumador mddulo 2), interconectados para formar un
circuito de realimentacién con multiples lazos, como se
muestra en la Fig. 1. .

LOGICA

Secuencia
de salida

Reloj

Fig. 1. Diagrama de bloques de un registro de corrimiento realimentado [7].

La secuencia de nimeros Pseudos Aleatorios depende de la
semilla (valores iniciales en los Flip-flops) y del polinomio
generador (determina las conexiones de los Flip-flops con el
bloque de ldgica). La secuencia PN implementada fue de
maxima longitud y valores de unos y menos unos.

La matriz Hadamard de 2x 2 es:

w3 ]

La matriz de Hadamard de 2" x2" puede ser construida

recursivamente:
M _ M n-1 M n-1
" M n1 M n-1

La matriz Hadamard Aleatoria, se construyd a partir de la
matriz Hadamard desordenando con distribucion aleatoria
uniforme sus filas.

La matriz Sinusoidal se construy6 de la siguiente manera:

o [n] = cos(@;_4Nn) Jpara 1<i<128
?; [n] = cos(@w;_qn + 7 /2) ,para 129 < i < 256

donde o =(ir)/128 y n=12,..,N.
VI. RESULTADOSY ANALISIS

Las gréaficas estadisticas realizadas para las matrices
Bernoulli, Gaussiana y Pseudo Aleatoria arrojaron resultados
muy similares, por consiguiente se analizan conjuntamente en
esta Seccion y se referira de ahora en adelante a éstas, como
matrices BGP.

A. Estadisticas del PR

En la Fig. 2. , se ilustra el PR para la matriz Hadamard
Aleatoria. Esta matriz arrojo las curvas mas cercanas al 100%
y aquellas con mayor pendiente para el menor nimero de
vectores de medicion N .

Cuando el nimero de vectores de medicion es pequefio el
PR es cercano a cero. A medida que se incrementa N la
curva del PR crece, presentando un punto de pendiente
méximaen N_.[m], donde m es el nivel de dispersién de la

sefial; por ejemplo, N_.[4]=16. A partir de N__[m] la
pendiente de la curva del PR comienza a disminuir. Se
encontr6 que N . [m] coincide con porcentajes de
recuperacion en el rango del 25% al 75%. Para cada matriz

el nimero de vectores de medicién es dividido en 3 zonas de
acuerdo el desempefio del algoritmo:

e Zona de destruccion: para la cual el algoritmo en
promedio presenta un PR menor al 25% .

e Zona de transicion: para la cual el algoritmo en
promedio presenta un PR entre el 25% y 75%.

e Zona de recuperacion: para la cual el algoritmo en
promedio presenta un PR superior al 75%.

PORCENTAJE DE RECUPERACION VS. N
MATRIZ HADAMARD ALEATORIA
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0 32 64 96 128 160 192 224 256
N: NUMERO DE MEDICIONES

Fig. 2. Promedio muestral del PR vs. N para la matriz Hadamard
Aleatoria.

Las matrices BGP logran un porcentaje de recuperacion
superior al 80%, para todos los niveles de dispersion, excepto
para m=236, con el cual se alcanza un 78%, en el mejor de
los casos.

En cuanto a la matriz Sinusoidal se tiene que para los
niveles de dispersion de estudio, excepto para m=4, el
algoritmo OMP requiere muchos vectores de medicion para
conseguir una buena recuperacion de la sefial.

En la Fig. 3. , se ilustran las gréaficas de desviacion
estandar del PR. En la zona de destruccion se obtiene una
mala recuperacion para la mayoria de sefiales, por lo cual se
presenta una baja desviacién. En la zona de transicion el
promedio del PR mejora, sin embargo éste presenta una alta



varianza que alcanza su maximo en N, [m], por lo que no

se tiene certeza del desempefio del algoritmo. Para sefiales con
pequefios valores de dispersién se presentan campanas de
desviacién angostas y con picos pronunciados, mientras que
para sefiales con un nivel de dispersién mas alto se obtienen
resultados con una varianza menor, pero repartida sobre un
conjunto mas amplio de vectores de medicién. La varianza en
la zona de recuperacion es una funcion mondtonamente

decreciente.

DESVIACION ESTANDAR DE P.R. VS. N

w© MATRICES HADAMARD ALEATORIA Y GAUSSIANA
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HA:m =12
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\ \ G:m=36
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Fig. 3. Desviacion estandar vs. N para la matrices Hadamard Aleatoria
(HA) y Gaussiana (G).

En la Fig. 3. , se observa que las curvas de la matriz
Hadamard Aleatoria decaen mas rapidamente que las matrices
BGP. También se aprecia que las campanas de la matriz
Hadamard Aleatoria son méas angostas, lo que indica que la
incertidumbre en la recuperacion se concentra en un nimero
menor de vectores de medicion.

Para una mejor visualizacion de cémo se distribuyen los PR
para los diferentes valores de N se ilustra en la Fig. 4. un
histograma tridimensional de los resultados obtenidos. Se
realizaron las siguientes observaciones:

e A medida que aumenta N las barras son mas altas y la
prominencia que forman se adelgaza. Lo que ilustra que la
desviacion estdndar de los porcentajes de recuperacion,
disminuye con el aumento de N .

e Se puede observar que en la zona de transicion las barras
son extremadamente bajas y dispersas, lo que indica que
en esta zona no se tiene certeza de la recuperacion la sefal.
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Fig. 4. Histograma tridimensional del PR para la matriz Bernoulli m=12 .

B. Obtencion del nimero de vectores de medicion

En esta Seccion se comparan directamente las matrices de
medicion con base en los resultados obtenidos del algoritmo
OMP. La Fig. 5. permite calcular el minimo ndmero de
vectores de medicion N requerido para alcanzar la zona de
recuperacion, con un nivel de dispersion dado, para cada una
de las matrices de medicion propuestas.

La mejor curva es aquella que utilice el menor N para
obtener un PR igual a 75%. Naturalmente si se escoge un N
mayor al indicado en la Fig. 5. , el PR sera mayor. Se
observa que la matriz Hadamard Aleatoria supera a todas las
demas, ya que su curva esta por debajo de las otras para todos
los niveles de dispersion.

Existen puntos de interés en las graficas de la Fig. 5. que
corresponden a las intersecciones de las diferentes curvas.
Estos puntos establecen para qué intervalos en el nivel de
dispersion una matriz de medicién se desempefia mejor que
otra. De esta manera, comparando las curvas de las matrices
Sinusoidal, con las de las matrices BGP, se encontré que para
valores de M entre 4 y 27 las matrices BGP son mejor
opcion, mientras que para el intervalo de m comprendido
entre 27 y 36, la matriz Sinusoidal las supera. Analogamente
se observa una situacion similar con la matriz Hadamard en el
punto de interseccion m=28.

Asi como la matriz Hadamard Aleatoria superd las
expectativas, también se encontr6 que la matriz Hadamard es
la de menor PR, en el intervalo de dispersion entre 4 y 28.
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Fig. 5. Gréafica de nimero de mediciones vs. nivel de dispersion, para
obtener un PR = 75%.

VII. TRABAJOS RELACIONADOS

En distintos trabajos se han introducido diversos arreglos de
matrices y metodologias para evaluarlas. En este trabajo se
presenta una comparacion directa de las matrices, donde se
emplearon herramientas de evaluacion basadas en mediciones
estadisticas de los resultados que arroja el algoritmo OMP al
emplear cada una de las matrices.

En [6], los resultados de la evaluacion de las matrices
Benoulli y Gaussiana con el algoritmo OMP, muestran un
comportamiento casi idéntico en la recuperacion de la sefial,
lo cual esta en concordancia con los resultados obtenidos en
este trabajo. Las diferencias entre ambos trabajos radican en
que en [6] se define el porcentaje de sefiales recuperadas a
partir de la recuperacion exacta de cada una de las sefales, y
en el caso de este trabajo se definid una medida (porcentaje de
recuperacion) que evalla la recuperacion a partir de la norma
euclidiana del error.

Del conjunto de matrices evaluadas, la matriz Hadamard
Aleatoria, propuesta en este trabajo, es aquella con la que se
obtienen los mejores resultados al recuperar sefiales dispersas
utilizando el algoritmo OMP.

VIIl. CONCLUSIONES

Se encontrd la matriz que a partir del menor nimero de
vectores de medicién, logré la recuperacion méas adecuada de
la sefial. Esta es la matriz Hadamard Aleatoria, la cual es la
mejor opcion dentro del conjunto de matrices estudiadas, para
ser implementada con el algoritmo OMP.

Pese a que la matriz Pseudo Aleatoria no arrojo los mejores
resultados, ésta presenta una ventaja muy importante: su facil
generacion. A partir de una semilla inicial se puede construir
siempre la misma secuencia de nimeros aleatorios y por tanto
reconstruir idénticamente la matriz. Esto Gltimo puede ser
aplicado en sistemas de criptografia, en los cuales se encripta
la informacion del mensaje por medio del vector de
observacion y en el receptor se desencripta el mensaje

utilizando el algoritmo OMP. Naturalmente los Unicos que
conocen la semilla y el polinomio generador son el sistema
transmisor y el receptor, mas no los escuchas que pueda tener
el canal.

Se encontr6 que las matrices BGP  presentan
comportamientos casi idénticos al ser implementadas como
matrices de medicidn en el algoritmo OMP. Excluyendo a la
matriz Hadamard Aleatoria, se compar6 el desempefio de las
otras matrices y se encontré que existen dos intervalos en el
nivel de dispersion para los cuales se tienen diferentes
desempefios de las matrices. Analizando las curvas de las
matrices  Sinusoidal, Bernoulli, Gaussiana y Pseudo
Aleatoria, se encontré que estas tres Ultimas para valores de
m entre 4 y 27 son la mejor opcién, mientras que para el
intervalo de m comprendido entre 27 y 36, la matriz
Sinusoidal las supera.

En la compresion de los datos utilizando Muestreo
Compresivo, existe pérdida de la informacién que se ve
reflejada en el porcentaje de error al recuperar la sefial.
Dependiendo de la aplicacion se deben definir los niveles
para una recuperacion aceptable de los datos y a partir de
estos determinar el nivel de compresion de los mismos.
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Resumen— EI presente proyecto desarrolla un sistema
para estimar la trayectoria descrita por un vehiculo, a
partir de un video capturado en una cAmara embarcada en
el mismo vehiculo. El video que se obtiene es analizado por
medio de técnicas de estimacion de flujo Optico; estas
técnicas se implementan en algoritmos desarrollados con la
libreria OpenCV, para procesar y extraer la informacion
relevante para estimar la trayectoria del vehiculo.

Index Terms— Image processing; image sequence analysis;
optical flow; video signal processing.

I. INTRODUCCION

El sistema de transporte vehicular es esencial para el
desarrollo y crecimiento de una nacién. Constantemente en el
mundo se estan afiadiendo nuevas técnicas a los sistemas de
control de flujo de trafico vehicular, basados en estudios
relacionados con la descripcion y la cuantificacion del flujo
vehicular [1].

El presente proyecto desarrolla un sistema para estimar la
trayectoria descrita por un vehiculo, a partir de un video
capturado en una cdmara embarcada en el mismo vehiculo; el
sistema arrojara informacion de la direccion del vehiculo, la
cual podria ser unificada a un sistema de control de flujo de
trafico vehicular para enriquecerlo con la perspectiva que se
tiene desde el interior de los moviles que pretende controlar el
sistema.

El video que se obtiene desde la camara embarcada en el
vehiculo es analizado por medio de técnicas de estimacion de
flujo Optico; estas técnicas se implementan en algoritmos
desarrollados con la libreria OpenCV, para procesar y extraer
la informacion relevante para estimar la trayectoria del
vehiculo.
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Para estimar la trayectoria de un vehiculo desde una camara
embarcada en él, es necesario comenzar con conceptos basicos
de analisis de movimiento de un cuerpo en una imagen o
video, para detectar los movimientos relativos entre la cdmara
y el entorno.

La estrategia planteada para detectar los movimientos relativos
en una secuencia de imagenes sera los algoritmos de flujo
optico ya que el Unico dato disponible en la secuencia de
imagenes es la variacion espacial y temporal del patron de
brillo de la imagen [4]. El campo de movimiento y el flujo
optico son iguales s6lo en el caso de que las variaciones
espaciales del patron de brillo correspondan a caracteristicas
estructurales de las superficies [5].

Una parte fundamental de este proyecto es la creacion de una
base de datos de videos capturados desde una camara
embarcada en un vehiculo en diferentes condiciones no
controladas como lo son; trafico vehicular, luminosidad del
ambiente, en vias urbanas y rurales. Después se realiza el
procesamiento de los videos capturados con la libreria
OpenCV, aprovechando que dicha libreria estd desarrollada
para la optimizacion del procesamiento de imagenes y videos
con la arquitectura de procesadores Intel [6]. Otra ventaja de la
libreria OpenCV es la existencia de funciones especializadas
para el anélisis de movimiento en imégenes con las técnicas
para la estimacion de flujo dptico de Lucas y Kanade, Horn y
Schunck y la de igualacion de bloques [5].

La informacion obtenida aplicando las técnicas de flujo dptico
es analizada para poder identificar los patrones relevantes que
puedan ser Utiles para el desarrollo de un algoritmo que estime
la direccion de un vehiculo y asi lograr describir la direccion
del movimiento instantaneo del vehiculo a lo largo de un
intervalo de tiempo.

A continuacién en las secciones Il y Il se explica la

metoddloga utilizada para el desarrollo de la problematica
planteada en este documento, con un analisis de los resultados
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obtenidos y finalmente las conclusiones respectivas del
proceso realizado.

Il. DESCRIPCION

A. Procesamiento de video e imégenes.

En la primera fase de desarrollo se convierte el video
capturado en una secuencia de iméagenes (frames). Cada
imagen que compone la secuencia de imagenes es procesada
para obtener la misma imagen en escala de grises y otra en
RGB, mediante la funcion cvCreatelmage que se encuentra en
la libreria OpenCV, debido a que la funcion de estimacion de
flujo dptico en la libreria OpenCV requiere como parametro
de entrada que la imagen este en escala de grises.

B. Estimacion del flujo dptico.

El flujo dptico mide el movimiento de cada pixel a partir de la
comparacion entre el cuadro de video actual y el cuadro de
video siguiente, ubicando la variacién espacial y temporal del
patrén de brillo de la imagen. [5]

Los algoritmos de interpretacion de secuencia de imagenes
que requieren la extraccion del flujo dptico, estan basados en
dos métodos, el método de los gradientes y el método de
Segmentacion. ElI método de los gradientes de espacio-
temporales consiste en determinar los cambios (gradientes)
espaciales y temporales del patron de grises de la imagen y a
partir de ellos obtener el flujo dptico. [5] y [7].

El desarrollo de este proyecto estd basado en el uso de la
técnica de estimacion de flujo Optico de Lucas y Kanade de
piramides que hace uso de la ecuacion de restriccion de
movimiento que relaciona el flujo éptico (u,v) con los
gradientes o variaciones espacio-temporales (Ey, E, E;)
Exu+ Ey,v+ E, =0 @ 1

Esta ecuacion contiene dos incognitas (u, v), por lo que no es
posible obtener una Unica solucidn a partir de ella. No puede
ser determinada la componente del movimiento perpendicular
al gradiente del brillo, y tampoco puede determinarse en los
casos de zonas de igual brillo (iso-brillo). Esto se conoce con
el nombre de problema de apertura. [7]

Otra condicion para la determinacion del flujo Optico es que
los cambios en el movimiento entre puntos cercanos de la
imagen deben ser suaves lo que lleva al desarrollo de las
siguientes ecuaciones iterativas: [5]

Ex(ExTI+EyD+Ep)

w=u-= EZ+E} @
~ Ey (ExU+EyD+E;
v=">— y x;+:2” t) (3)
xtEy

El uso de la técnica de Lukas y Kanade para la estimacion de
la trayectoria de un vehiculo, arroja mas informacion relevante
para la estimacion de flujo optico respecto a las otras
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funciones de flujo Optico disponibles en la libreria de
OpenCV, ya que proporciona mas parametros de salida que
son relevantes para la estimacion de la trayectoria del
vehiculo.

La técnica de Lukas y Kanade para la estimacion de flujo
optico consiste en utilizar un método de multiresolucion o
pirdmides que compara los pixeles del frame actual con el
siguiente mediante una ventana que aumenta su area de
comparacién cada vez que realiza una iteracion hasta que la
ventana llega a tener la misma area que el cuadro de imagen.
(Ver Figura 1.)
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Figura 1. Técnica de multiresolucion.

Los datos arrojados por la funcién de flujo dptico de Lukas y
Kanade de la libreria OpenCV, son analizados y procesados
mediante un algoritmo que determina el desplazamiento del
pixel encontrado mediante la relacion de la posicién escalar
del pixel en el frame actual con la posicion escalar del mismo
pixel en el frame siguiente, arrojan dos tipos de informacion,
magnitud y angulo del flujo dptico en un plano coordenado

C. Determinacion de la trayectoria.

El procesamiento de la secuencia de imagenes comienza con
la limitacion de unas regiones de la imagen que contiene la
mayor informacion para la estimacion del flujo 6ptico; las
regiones de interés para esta aplicacion son los sectores
izquierdo y derecho de la imagen ya que las regiones donde el
movimiento de pixeles es mayor respecto a la secuencia de
imagenes, las regiones creadas son procesadas con la técnica
de Lukas y Kanade para estimar el flujo Optico y generalizar
estos datos a todo el cuadro de imagen. (Ver Figura 2.)

La informacion de magnitud y angulo del flujo éptico de las
regiones de interés, es analizada por otro algoritmo que realiza
un ordenamiento de los datos para clasificarlos usando la
teoria de probabilidad de histograma, para luego ser
correlacionados entre si y lograr estimar la direccion de
movimiento del vehiculo en un intervalo de tiempo.
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b) Region 1

c) Region 2

Figura 2. Regiones de interés de la imagen procesadas

I1l.  ANALISIS DE RESULTADOS

Para realizar un andlisis del sistema, se tomaron una serie de
videos desde el interior del vehiculo con la cdmara ubicada en
centro del parabrisas, en condiciones no controladas de
ambiente, con el fin de observar la efectividad del programa y
la capacidad de poder estimar la direccion de la trayectoria del
vehiculo.

Para bajar la carga computacional, y teniendo presente la
velocidad del vehiculo, se decide analizar el video en tripletas
de frames, los resultados obtenidos se pueden observar en la
tabla 1. El promedio de efectividad fue calculado por el
nimero de tripletas de frames acertadas dentro del total de
tripletas de cada video. Las tripletas de frames de cada video
donde su resultado fue erréneo tienen mudltiples problemas,
mayormente generados por la presencia de brillo constante en
la imagen, presencia de flujo vehicular y comparacion
erréneas de pixeles.

ESCALA DE NUMERO PROMEDIO
EFECTIVIDAD DE VIDEOS | EFECTIVIDAD
(%0) (%0)

100- 95 12 96.3
94-90 5 92.7
89-85 7 88.2
84-80 4 82.3
84-00 2 78.4
Total 30 90.7

Tabla 1. Efectividad del sistema.

a) Tripleta 1 b) Tripleta 2

Figura 3. Brillo constante en las iméagenes

En la Figura 3. se puede observar que de una tripleta de frames
a otra no hay flujo optico en el pasto de color verde, debido a
que presenta un brillo constante lo que genera un error en la
direccion de flujo dptico.

Figura 4. Imagen con flujo vehicular.

En la figura 4. Las lineas amarillas representan el
desplazamiento de los pixeles de frame a frame, Se observa la
presencia de un vehiculo en la imagen; que afecta la
informacion necesaria para estimar la trayectoria del vehiculo
que tiene la cdmara embarcada, debido a que genera lineas de



flujo de sentido contrario al verdadero movimiento relativo del
vehiculo que tiene la cdmara embarcada.

El problema de comparacion erronea de pixeles se encuentra
cuando la secuencia de imagenes contiene caracteristicas de
zonas pequefias iso brillo, arrojando una comparacion de un
pixel con otro pixel distinto que tiene el mismo brillo.
magnitudes

Generando flujo  Optico
incoherentes. (Ver Figura 4.)

con y angulos

Figura 4. Imagen con magnitudes y angulos erroneos.

IV CONCLUSIONES

Las pruebas realizadas al sistema mostraron un buen resultado
frente a los factores que pueden afectar la estimacion de la
direccion del vehiculo como lo son: las condiciones
ambientales no controlables y la no limitacion del sistema a
condiciones que no se asemejan a la realidad del tréafico
vehicular en la cual se desea implementar este sistema.

Existen diferentes técnicas para la estimacion de flujo 6ptico
como se explican en este documento, la técnica de Lukas y
Kanade utilizada en el presente programa tiene la ventaja de
proporcionar la informacion necesaria para poder estimar la
direccion de la trayectoria del vehiculo demostrado en los
resultados obtenidos. Sin embargo en ambientes donde hay
zonas con mayor contraste la técnica de la estimacion de flujo
optico basada en el gradiente de brillos de la imagen tiene
mayor efectividad.

La libreria de OpenCv en comparacion con programas como
MATLAB, realiza el procesamiento de los videos e imagenes
de una manera mas rapida ofreciendo un mejor desempefio
para la futura implementacion de este programa.

La generalizacion de la informacion necesaria para la
estimacion de la trayectoria del vehiculo a partir de regiones
de interés ayudando a eliminar la informacion no deseada y el
ruido presente en la imagen, logrado un mayor desempefio
computacional.
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El uso de la teoria de probabilidad para la manipulacién de la
informacion en los algoritmos, hace que los datos sean
organizados y procesados de una manera mas adecuada para
hallar la magnitud y el angulo del flujo 6ptico.

El trabajo realizado en este proyecto representa el inicio de un
proyecto macro en esta area liderado por la seccion de
comunicaciones del departamento de electronica de la
Pontificia Universidad Javeriana, ya que como se dijo
anteriormente la motivacion de este trabajo es poder
implementar el programa unificado con otros proyectos
enfocados en la problemética de control de flujo vehicular ,
por ello se quiere que este trabajo sea la base para futuras
profundizaciones en este aspecto y mejorar los parametros que
limitan por ahora a esta investigacion.
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Resumen—En este trabajo se presenta un algoritmo para la
estimacion del fondo de una escena a partir de un conjunto de
imagenes. La informacion de la varianza temporal de cada pixel
es utilizada para determinar cuales de ellos pertenecen al fondo y
cuales a un objeto ajeno a la escena. A partir de esta informacion,
se computa un conjunto de fondos parciales, utilizando ventanas
temporales no traslapadas del video de la escena. El fondo es
actualizado periédicamente con el fin de lidiar con los posibles
cambios de iluminacion. El fondo de la escena es estimado
combinando los fondos parciales por medio del filtro mediana.
Finalmente se presentan algunos resultados y conclusiones sobre
el algoritmo desarrollado.

Palabras Claves—Varianza, filtro mediana, erosion, dilatacion.

I. INTRODUCCION

L creciente nimero de automaviles en las ciudades junto a

las falencias que presentan las vias en nuestro pais, hacen
que transitar por las ciudades sea una tarea dificil y bastante
estresante. La movilidad del parque automotor se ve altamente
afectada por los constantes estancamientos vehiculares
generados por la imprudencia de los conductores, el mal
disefio de las vias y el exceso de vehiculos. Por tal motivo,
cualquier tipo de informacion que permita determinar las
causas que generan dichas alteraciones en el flujo vehicular
podria ser Gtil a la hora de generar alternativas para mejorar la
movilidad. Las principales variables de trafico son la cantidad
de vehiculos y su velocidad. Existen otras variables que
pueden determinarse a partir de estas como el flujo vehicular y
otras independientes, que pueden ser también de utilidad,
como la clase de vehiculo.

Por lo general, la adquisicién de las variables de trafico se
lleva a cabo de forma manual. Debido a la cantidad
informacion que se presenta en un via con alto flujo vehicular,
este enfoque es poco apropiado, ya que pueden presentarse
errores en la medicion, pérdida de informacion y algunas
variables son dificilmente medidas por simple inspeccion
visual. Por tal motivo, actualmente en el mundo se hacen
grandes esfuerzos para la adquisicion automatica de dichas
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variables de tréfico utilizando diferentes tecnologias, entre las
cuales se encuentra la vision artificial, area que contiene este
trabajo. Sin embargo, debido a la complejidad del problema
que plantea la adquisicion automatica de estas variables, la
obtencién de un sistema robusto ante cualquier ambiente es
una tarea dificil. Diferentes caracteristicas propias de cada via,
tales como su disefio, la densidad y velocidad vehicular, el tipo
de vehiculos, el comportamiento de los conductores, entre
otros, repercuten en forma directa en el disefio del sistema de
adquisicion. Asi mismo, caracteristicas propias del sistema,
como nimero de cdmaras y su ubicaciéon también afectan el
desempefio del sistema.

La principal tarea en un sistema de adquisicion automatico
consiste en la deteccion de los vehiculos presentes en la
escena. Las estrategias mas comunes para la deteccion pueden
dividirse en dos; las basadas en movimiento y las basadas en la
sustraccion del fondo; en muchos casos, las dos estrategias son
utilizadas de forma conjunta para obtener un sistema mas
robusto. En este trabajo se presenta un método para la
estimacion del fondo a partir de un conjunto de imagenes de
una escena, como primer paso para la deteccion de los
vehiculos presentes en la misma.

La estimacion del fondo permite identificar objetos ajenos a
la escena, siempre y cuando éstos presenten un contraste
suficiente; caso en el cual la deteccion se puede realizar
mediante la sustraccion del fondo a una imagen determinada.
La calidad del fondo estimado es altamente dependiente de las
caracteristicas del trafico tales como la cantidad, velocidad,
tamafio y color de los vehiculos, y de las condiciones de
adquisicién, como la posicion de la camara. Adicionalmente,
las caracteristicas del fondo a estimar pueden variar con el
tiempo debido a cambios en la iluminacion, por lo que se
requiere un algoritmo adaptable o una estimacion del fondo
cada determinado tiempo.
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Figura 1. Comportamiento del un pixel del fondo. a) Valor en el tiempo y b)
Varianza temporal.

En la literatura la mayoria de autores han optado por la
utilizacion de algoritmos adaptativos para la estimacion,
debido a que no necesitan ser inicializados y pueden ser mas
robustos a cambios fuertes en la iluminacion [1]. Stauffer et al
[2] y [3], modelan el valor de cada pixel del fondo en el
tiempo como una combinacidn de funciones gaussianas. Sobre
una pequefia ventana de tiempo determinan la funcién
gaussiana mas similar a los valores presentados por el pixel de
fondo en ese intervalo de tiempo. Utilizando esta similitud se
determina si el pixel pertenece o no al fondo y la forma en que
deben actualizarse las deméas funciones gaussianas. Gao et al
[4] proponen un modelo basado en el filtro Kalman para
estimar cada pixel del fondo. Los parametros del filtro son
ajustados utilizando un filtro adaptativo RLS. En este trabajo
se presenta un algoritmo adaptativo basado en un principio
mas simple, que pretende brindar una solucion menos costosa
computacionalmente y mas enfocada hacia la deteccién de
vehiculos en una via determinada.

El presente trabajo estd divido como sigue. En la Seccion 11
se presenta la idea general del algoritmo propuesto. En la
Seccidn 111 se describe la implementacién del algoritmo para
la estimacion de fondo. En la Seccidn IV se presentan algunos
de los resultados obtenidos. Finalmente, en la Seccién V se
concluye sobre el trabajo realizado.

II. ESTIMACION DEL FONDO

A. Informacion temporal de cada pixel

La estimacion del fondo parte del hecho de que el valor de
un pixel perteneciente al fondo debe permanecer relativamente
constante a través del tiempo. Sin embargo, existen diferentes
factores que dificultan la verificacion de esta simple
restriccion. El primero de ellos es el ruido presente en el
video. Al observar el valor de un pixel del fondo en el tiempo,
bajo una iluminacion constante, se observan leves variaciones,
como se ilustra en la Figura 1.a. Cada uno de los pixeles del
fondo puede modelarse como un proceso estocastico
gaussiano, cuya varianza se encuentra dentro de una rango
bajo de valores. En la Figura 1.b se ilustra la varianza del pixel
del fondo, la cual es estimada utilizando el valor del pixel
sobre una ventana temporal de tres cuadros del video.

Sin embargo, cuando un objeto entra a la escena los pixeles
de la imagen que lo contienen presentan variaciones en su
valor, las cuales son proporcionales al contraste entre el fondo
y el objeto. En la Figura 2.a se ilustra el valor de un pixel del
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Figura 2. Varianza temporal de un pixel del fondo sobre el cual se presentan
varios vehiculos: a) valor en el tiempo y b) varianza computada.

fondo en el tiempo, sobre el cual se presentan un conjunto de
vehiculos cada determinado tiempo. Se puede observar que la
presencia de los objetos es facilmente identificada sobre el
valor de pixel, presentado valores mayores para vehiculos mas
claros debido al color gris de la via. Si es computada la
varianza temporal del valor del pixel, como se ilustra en la
Figura 2.b, puede determinarse en que instantes del tiempo se
encuentra un objeto ajeno a la escena presente en la misma.

El algoritmo propuesto en este trabajo utiliza la informacion
de la varianza temporal de los pixeles de la escena con el fin
de determinar cuales de ellos pertenecen al fondo y cuales
otros pertenecen a un objeto en movimiento. Una vez que un
pixel es etiquetado como parte del fondo, éste es utilizado para
actualizar el fondo de la escena. Por otro lado, si un pixel es
etiquetado como parte un objeto mévil, dicha posicién no es
actualizada y el valor anterior del fondo es conservado.

B. Mascara de actualizacion

Con el fin de estimar adaptativamente el fondo de la escena,
se debe determinar cuales pixeles deben ser actualizados. Sin
embargo, dado que los objetos moviles corresponden a
vehiculos, cuyo tamafio es representativo en la imagen, debe
determinarse cuales son las regiones que deben ser
actualizadas. Para tal fin, primero son encontrados los pixeles
que pertenecen al fondo y los pixeles que pertenecen a los
objetos moviles. La varianza temporal de cada pixel es
computada sobre cada componente de color y el maximo entre
esta tres es utilizado para conformar un imagen Unica de
varianza. Cada pixel de la imagen es etiquetado como
perteneciente al fondo o0 a un objeto de acuerdo con un umbral
seleccionado de forma apropiada.

La seleccion de este umbral juega un papel fundamental en
el desempefio del algoritmo. Un umbral bajo, es mas sensible a
pequefias variaciones, detectando cambios de intensidad més
pequefios, lo que es bueno para moviles que presenta bajo
contraste. Sin embargo, puede llegar a ser muy sensible al
ruido presente en el video, detectando asi falsos objetos en
movimiento. Por otro lado, si el umbral es muy alto, el
algoritmo es més robusto al ruido pero algunos objetos en
movimiento pueden perderse. Por tal motivo existe un
compromiso entre la deteccion del verdadero movimiento y el
ruido en el video. El umbral apropiado puede ser calculado
aprovechando el hecho de que la mayoria de los pixeles de la
imagen pertenecen al fondo, por lo cual deben presentar una
baja varianza. Computando la moda de la varianza temporal
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Figura. 3. Diagrama en bloques del algoritmo.

de los pixeles de la imagen y asignado el umbral como 5 veces
dicho valor se obtienen buenos resultados. Sin embargo, una
seleccion manual del umbral generd resultados muy similares
con un menor tiempo de coémputo.

Una vez se han determinado los pixeles del fondo y de los
objetos, deben identificarse las regiones de la imagen que
deben ser actualizadas. Para tal fin, en primera instancia son
utilizados un proceso de erosion y otro de dilatacion, en ese
orden, con el fin de eliminar ruido y rellenar los objetos.

En este punto se tiene una méascara que indica los pixeles del
fondo anterior que pueden ser actualizados y los pixeles que
deben ser conservados.

C. Actualizacion del fondo

La actualizacion del fondo de la escena se realiza
combinando un conjunto de fondos parciales. Cada fondo
parcial es estimado utilizando un conjunto de n cuadros del
video, por medio de la mascara de actualizacion computada a
través de la varianza temporal de cada pixel. Un pixel de la
mascara de valor 0 indica un pixel del fondo parcial que no
debe ser actualizado, en este caso se conserva en dicha
posicion el valor del fondo actual. Un pixel de la méascara de
valor 1 representa un pixel del fondo parcial que puede ser
actualizado. En este caso la mediana entre los n pixeles de la
ventana temporal es utilizada para actualizar el fondo parcial.
Se selecciona la mediana en vez de su promedio con el fin de
evitar valores extremos que puedan presentarse. Los fondos
parciales no comparten cuadros del video entre si.

Una vez se tienen un conjunto de N fondos parciales éstos
son utilizados para realizar la estimacion del fondo actual.
Nuevamente, con el fin de evitar valores extremos que puedan
afectar la estimacion, se utiliza la mediana entre el conjunto N
de fondos parciales. Cada vez que un nuevo fondo parcial es
estimado, es decir cada n cuadros, éste entra a formar parte del
conjunto de N fondos parciales utilizados para realizar una
estimacion mas precisa del fondo actual, eliminando a su vez
el fondo parcial mas antiguo. Dado que los pixeles del fondo
anterior son utilizados como valores para los pixeles que no se
actualizan del proximo fondo parcial, el algoritmo
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Figura. 4. Calculo de la varianza temporal: a), b) y c) cuadros consecutivos
del video, d) imagen de varianza umbralizada.

cuenta con una memoria que es inversamente proporcional a la
varianza temporal de los pixeles del fondo.

En la siguiente Seccién se describe el algoritmo
implementado para la estimacion de fondo. En la Figura 3 se
presentan las etapas principales del algoritmo.

I11. ALGORITMO DE ESTIMACION

Sea 1(x,y,n) el color del pixel (x,y) del cuadro n del video
de la escena y sean I, I, e I, las componentes de rojo,
verde y azul, respectivamente. Cada fondo parcial f(x,y,k)

es estimado utilizando tres cuadros consecutivos del video,
como se ilustra en la Figura 4. La varianza temporal de cada
pixel para cada componente de color, es estimada de acuerdo
con

Ve (X, y, k) = ZI:IC(X‘ y.3k=i)-u.(x,y.k)] (@)

donde Ce{R,G,B} y la media temporal u estd definida
como

b Y =T L (.- @)

El maximo valor sobre cada componente es calculado con el
fin de conservar la variacion temporal més alta, obteniendo asf
la imagen de varianza méaxima V, definida como

V =max{V;,Vs,Vy} (3)

donde la funcion maximo (max) es aplicada pixel a pixel.

La imagen de varianza se binariza utilizando el umbral
definido en la Seccion I1.B. En las Figuras 4.a, 4.b y 4.c, se
ilustran 3 cuadros consecutivos de un video, en los cuales un
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Figura 5. Obtencidn de la mascara de actualizacion: a) resultado del proceso
de erosion y b) resultado del proceso de dilatacion.

par de vehiculos se encuentran en movimiento. La Figura 4.d
ilustra la imagen de varianza binarizada obtenida.

Con el fin de eliminar las particulas aisladas detectadas
erréneamente como objetos moviles, como se puede ver en la
Figura 4.d en circulos rojos, se realiza un proceso de erosion a
la imagen de varianza binaria. La imagen obtenida después de
la erosion se visualiza en la Figura 5.a, sobre la cual pueden
observarse espacios vacios presentes en cada uno de los
objetos en movimiento. Por tal motivo, se realiza un proceso
de dilatacion a la imagen con el fin de rellenar dichos espacios
y recuperar de forma aproximada la forma original del
vehiculo. Para tal fin, se utiliza un elemento estructural cuya
geometria es andloga a la de un vehiculo. Para este video el
elemento es mas alto que ancho debido a la orientacion de la
via. En la Figura 5.b puede observarse el resultado.

La imagen obtenida después de aplicar los procesos de
erosion y dilatacion, es invertida con el fin de construir la
mascara M (x,y,k), en la cual los pixeles correspondientes a

los objetos en movimiento tienen un valor cero, mientras los
pixeles pertenecientes al fondo un valor uno.

El k-ésimo fondo parcial f(x,y,k) es estimado utilizando
la méscara obtenida, de acuerdo a:

e Si M(x,y,k)=0 entonces f(x,y,k)=F(x,y,k-1),

donde F(x,y,k—1) es el fondo anterior.

e Si M(x,y,k)=1 entonces

f(x,y,k) =med[ 1(x,y,k), 1(x, y,k+1), 1(x,y,k+2)].
donde med implementa la funcion mediana.

Cada fondo parcial f(x,y,k) es almacenado en un registro
de fondos, con el fin de estimar el fondo de la escena. Para tal
fin, se computa la mediana temporal de los Gltimos 5 fondos
parciales, sobre cada componente de color. De esta forma se
obtiene el fondo actual de la escena, el cual es utilizado para la

estimacion del siguiente fondo parcial y puede ser utilizado
para la deteccion de vehiculos.

IV. RESULTADOS OBTENIDOS

El algoritmo de estimacion de fondo fue probado utilizando
videos capturados desde un puente peatonal, sobre una via de
tres carriles de la ciudad de Bogota.
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Figura 6. Proceso de estimacion del fondo.
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Figura 7. Sustraccion del fondo estimado a un cuadro del video.

En la Figura 6, se ilustra el proceso de estimacion para los
primeros 21 cuadros de un video. En la Figura 6.a), se observa
el primer fondo estimado, en donde pueden apreciarse valores
incoherentes en la estimacién (lineas verticales), debido a que
no se cuenta con un fondo anterior. En las estimaciones
posteriores el fondo estimado converge al fondo de la escena,
como se ilustra en las Figuras 6.b)-d).

Una buena estimacién del fondo permite realizar de forma
sencilla y eficaz la deteccion de objetos ajenos a la escena. En
las Figuras 7.a 'y 7.b se ilustra el resultado de sustraer el fondo
estimado a un cuadro del video. Los objetos de interés pueden
ser segmentados utilizando un umbral sencillo vy
procedimientos morfoldgicos sobre este resultado.

El algoritmo propuesto presenta un buen desempefio para
vehiculos pequefios en movimiento con suficiente contraste
con respecto a la via. Sin embargo, se encuentran ciertas fallas
en el algoritmo original presentado para el caso de vehiculos
que contiene zonas de color uniforme, como los presentados
en las Figuras 8.a y 8.b. A pesar del movimiento real de los
vehiculos, el movimiento aparente (el generado por las
intensidades de los pixeles) es poco, pues en varios cuadros
consecutivos del video se observa el mismo color. Por tal
motivo, la varianza temporal es baja y de forma errénea dichos
pixeles pertenecientes a los vehiculos son asignados como
parte del fondo, como se ilustra en las Figuras 8.c y 8.d. Con el
fin de solucionar este problema, se utiliza la informacion de la
méscara de actualizacién anterior para corregir la nueva
mascara. Un cambio temporal en la mascara
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Figura 8. Error en la estimacion debido a zonas de color uniforme.

de actualizacion de 0 a 1 (de objeto moévil a fondo) es
aceptado solo si se presenta un cambio suficiente en el color
del pixel.

El desempefio del algoritmo es superior cuando la velocidad
de los vehiculos es alta y cuando el tiempo sobre el cual el
fondo es visible es prolongado. Cuando un vehiculo se detiene
en la via por un tiempo suficiente, este empieza a formar parte
del fondo. Por tal motivo, es necesario tener informacion
proveniente del sistema de deteccion de vehiculos para evitar
que un vehiculo que se detiene en la via forme parte del fondo
estimado.

V. CONCLUSIONES

La varianza temporal del valor de los pixeles permite
discriminar entre los pixeles que pertenecen al fondo y los que
hacen parte de un objeto en movimiento. Para tal fin se
requiere que el fondo y los objetos ajenos a él presenten un
contraste suficiente. Dado al color gris de la via, los vehiculos
claros o de colores fuertes presentan valores de varianza mas
altos a los de los carros oscuros cuando estan en movimiento.

Por tal motivo, el valor del umbral de la varianza debe ser
elegido de forma apropiada. Un valor bajo del umbral permite
detectar vehiculos en un mayor rango de color, sin embargo,
hace al sistema mas sensible al ruido. La seleccién automatica
del umbral en funcién de la moda de la varianza generd
buenos resultados. Para esta seleccion se requiere que la
mayor parte de los pixeles de todo cuadro del video sean parte
del fondo.

La tasa de convergencia del algoritmo es superior cuando la
velocidad de los vehiculos es alta y se presenta un nimero
bajo de vehiculos. Se propuso una estrategia para lidiar con
vehiculos grandes con zonas de color uniforme, por medio de
la informacion contenida en las mascaras anteriores de
actualizacion.

Cuando la densidad vehicular es muy alta, el tiempo dentro
del cual puede observarse el fondo es bastante corto, motivo
por el cual, el algoritmo toma una gran cantidad de tiempo
para computar una buena estimacién del fondo. El algoritmo

necesita de informacion extrema para evitar que vehiculos que
se detienen en la via por un periodo de tiempo lleguen a hacer
parte del fondo.

La funcion mediana es utilizada para la estimacion de los
fondos parciales y para la estimacion del fondo total. La
mediana permite evitar valores extremos en la estimacion de
los fondos parciales y dota al algoritmo de estimacion de
fondo de una memoria inversamente proporcional a la varianza
temporal presentada.

El presente algoritmo ha sido utilizado con éxito para la
estimacion del fondo sobre vias rapidas, en las cuales los
vehiculos no se detienen.
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Metodologia para evaluar el difeomorfismo de un atractor caotico

usando el filtro de Kalman

C. Ospina, L. D. Avendario, E. Delgado, G. Castellanos

Resumen—~Para la caracterizacion de sefales fisiologicas, las
cuales contienen estructuras fuertemente no lineales, es comln
el uso de procedimientos derivados de técnicas fractales que
hacen parte del analisis de complejidad. En este trabajo se
propone una funcion de evaluacion basada en el filtro de Kalman
para predecir puntos de un atractor reconstruido en el espacio
de estados y medir la capacidad que tienen esos puntos para
reconstruir la sefial en el tiempo, y asi, evaluar la calidad de
ese atractor a partir de una sefial unidimensional. Se propone
el uso de medidas estadisticas como son la de Kullback-Leibler,
Kolmogorov-Smirnov y Hellinger para determinar la diferencia
entre la estructura estadistica embebida en los puntos que fueron
resultado de la prediccion usando el atractor reconstruido y
los puntos correspondientes de la sefial original. Los resultados
fueron obtenidos sobre la reconstruccion de atractores prove-
nientes de sefiales ECG usando la base de datos del MIT-BIH
y sefiales EEG obtenidas en la Clinica para Epilepsia de la
Universidad de Bonn. Asi, fue posible evaluar la capacidad de
prediccion correspondiente a los atractores reconstruidos a partir
de los registros, con lo que se puede concluir que un atractor
con alta capacidad de prediccion en el tiempo implica buenas
propiedades de embebimiento en el espacio de estados.

Palabras Claves—Embebimiento, dinamica no lineal, atrac-
tores y filtro de Kalman.

I. INTRODUCCION

El andlisis lineal atribuye el comportamiento irregular de un
sistema a la naturaleza aleatoria de la sefial de entrada, sin
embargo, las entradas aleatorias no son las Unicas fuentes
posibles de irregularidad, ya que pueden atribuirse a es-
tructuras no lineales impuestas en el modelo dindmico. Los
métodos de dindmica no lineal que usualmente se utilizan para
caracterizar sefiales fisiologicas basan su estudio en el atractor
reconstruido en el espacio de estados a partir de la serie de
tiempo que representa la dinamica del sistema biologico. La
reconstruccion del espacio de estados se basa en el teorema de
embebimiento [1], el cual establece que dadas las mediciones
muestreadas de la sefial proveniente de un sistema, se puede
reconstruir un espacio de estados difeomorfico al espacio de
estados original, aunque desconocido, compuesto por todas las
variables dinamicas.

En [2] se presenta un trabajo sobre registros magnetocar-
diogréficos (MCG), donde se expone una metodologia basada
en la ley de embebimiento de Takens [3] y el método de
reconstruccion de espacio de fase propuesto por Packard [4],

Carolina Ospina Aguirre, Luis David Avendafio Valencia, Edilson Delgado
Trejos y German Castellanos, pertenecen al Grupo de Control y Procesamiento
Digital de Sefiales, Universidad Nacional de Colombia, Departamento de
Eléctrica, Electronica y Computacion, Via al Magdalena, Km 7, La Enea,
Campus la Nubia, Manizales, Caldas, Colombia. E-mail: {cospinaa,
ldavendanov, edelgadot, cgcastellanosd}@unal.edu.co.
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con el fin de obtener el atractor cadtico correspondiente a la
fuerza de induccion magnética cardiaca. En [5] se presenta un
algoritmo para sincronizar dos sistemas caobticos diferentes,
usando una combinacion entre el filtro extendido de Kalman
y técnicas de control en modo deslizante. Los resultados de
simulacion muestran el buen comportamiento del algoritmo
en la sincronizacion de sistemas cadticos en presencia de
ambientes ruidosos. En [6] se presenta un método iterativo
Illamado asimilacion de datos para resolver el problema de
estimar estados de un sistema dindmico usando tanto las
observaciones presentes como las pasadas del sistema, junto
a un modelo de evolucion en el tiempo. Se usa el modelo
para predecir el estado actual, usando estimaciones a priori
de los estados como la condicion inicial (lo cual incorpora
informacion de datos pasados), de forma que se usan datos
actuales para corregir la prediccion anterior de la estimacion
del estado actual. Los algoritmos genéticos (GA) han sido
ampliamente usados para el ajuste de parametros tomando en
cuenta una funcion de costo adecuada, por ejemplo, en [7], un
método basado en algoritmos evolutivos fue desarrollado para
encontrar los parametros de embebimiento Optimos y aplicar
la prediccion de series de tiempo cabticas como funcion de
costo para construir el modelo no lineal de la base de datos
como se propone en [8].

En este estudio, se propone el uso del filtro de Kalman
para predecir puntos en el atractor reconstruido, de forma
que se construye una funcion de evaluacion que cuantifica la
capacidad de prediccion de un atractor con el fin de valorar
el ajuste de los parametros de embebimiento. La comparacion
entre el atractor original y el predicho se realiza mediante
medidas estadisticas. Asi, se propone una metodologia que
facilitard la reconstruccion de atractores difeomorficos a los
que se reconstruirian si se tuviera el modelo matematico de los
sistemas fisiologicos subyacentes, a partir de series de tiempo
unidimensionales.

Il. MATERIALES Y METODOS
A. Bases de datos

1) Sefiales electrocardiogréficas: La base de datos MIT-
BIH contiene 50 registros ECG de 2 canales, los cuales fueron
digitalizados a 360 muestras por segundo, 11 bits de resolu-
cion y rango de 10 mV'. La poblacion muestral corresponde a
25 hombres entre 32 y 89 afios y 25 mujeres con edades entre
23y 89 afos. En muchos registros, la sefial superior (primer
canal) es una modificacion de la rama delantera Il (MLII). La
sefial baja (segundo canal) es usualmente una modificacion
delantera de V'1 (ocasionalmente V2 o V'5) [9].
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2) Sefiales electroencefalograficas: Los datos utilizados
para las pruebas fueron recolectados por La Clinica para
Epilepsia de la Universidad de Bonn [10]. La base de datos
consta de cinco conjuntos (denotados A-E) compuestos por
100 segmentos de EEG de un canal. Los conjuntos A y B
consisten de segmentos tomados de registros EEG superficiales
(cuero cabelludo) en cinco personas saludables usando el
esquema estandar de localizacion de electrodos 10-20. Los
voluntarios se encontraban relajados en estado de vigilia con
los ojos abiertos (A) y los ojos cerrados (B), respectivamente.
Los conjuntos C, D y E se originan de registros EEG de
diagnostico prequir(rgico. Los segmentos en el conjunto D
fueron registrados dentro de la zona epileptopatogénica, y los
del conjunto C de la formacion hipocampal del hemisferio
opuesto del cerebro. Mientras que los conjuntos C y D
contienen solamente actividad medida durante los intervalos
inter ictales, el conjunto E contiene solamente actividad ictal.
Todas las sefiales EEG fueron registradas con un sistema de
adquisicion de 128 canales, utilizando una referencia comidn
promediada. Los datos fueron digitalizados a 173.61 Hz con
una resolucién de 12 bits.

B. Embebimiento y difeomorfismo

A partir de una serie de tiempo yy, es posible reconstruir n
puntos de un atractor X = {x;}}_,, con la expresion:

. yk+(m71)r] (1)

donde m es la dimension de embebimiento y 7 el tiempo de
retardo. La reconstruccion del atractor mediante (1) permite
conocer las propiedades dinamicas del sistema que ha dado
origen a la serie de tiempo y;. Luego, bajo condiciones
generales, el espacio de vectores x; generado por la dindmica
contiene toda la informacion de la sefial unidimensional yy.
El mapeo entre y; y xj €s suave e invertible. Esta propiedad
indica su difeomorfismo y el mapeo su embebimiento. El
teorema de embebimiento establece que con la serie de datos
unidimensional de un sistema dinamico es posible reconstruir
un espacio de estados difeomorfico al que se construiria si
se tuvieran todas las variables dinamicas. Asi, difeomorfismo
significa que las propiedades cualitativas del atractor generado
son iguales a las del original [11].

Xk = [yk Yk+r

C. Filtro de Kalman

La evolucion del atractor X se define a través de un mapeo
xk+1 = f(xx) que es desconocido. Con el fin de conocer
el comportamiento futuro del atractor, es necesario conocer
el mapeo f(-) junto con los parametros del atractor m y 7.
Suponiendo que se tienen las cantidades m y 7, la funcibn
f(-) puede ser reemplazada por un valor estimado f(x,w)
dependiente del vector de parametros w.

El filtro extendido de Kalman (EFK) ha sido frecuentemente
usado como una técnica para desarrollar estimaciones recursi-
vas. Ya que este algoritmo s6lo provee una aproximacion de
la estimacion no lineal optima, en [12], se presenta un filtro
alternativo con un rendimiento superior al del EKF conocido
como filtro de Kalman unscented (UKF). La estimacion de los
parametros con el UKF consiste en realizar el aprendizaje de
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un mapeo no lineal f(x, w), donde w corresponde al conjunto
de parametros desconocidos. EI UKF puede ser utilizado para
estimar los parametros al llevar este problema dentro de la
siguiente representacion en espacio de estados [12]

yr = f(xp, W) + v 2

donde wy, corresponde a un proceso estacionario con matriz
de transicion de estados identidad, alimentado por un ruido
de proceso wy ~ N(0,R). La salida deseada y;, corresponde
a una observacion no lineal de w;, considerando un ruido de
medicion vy,.

Wkl = Wi + Wg;

D. Distancias estadisticas

1) Distancia de Kolmogorov—Smirnov (DKS): Con esta
distancia se busca la mayor desviacion entre la funcion de
distribucion de la sefial de prueba y, y la sefial estimada
7. Aunque también indica el grado de concordancia entre
la distribucion de probabilidad de la sefial original y la
distribucion de la estimada. Esta medida esta dada por:

Dgs = maz[abs(Fy (y) — Fx(x))] @)

donde Fx(z)y Fy(y) son las funciones de distribucion de
yp Y de g respectivamente.

2) Divergencia de Kullback-Leibler (DKL): Valora la difer-
encia entre dos distribuciones de probabilidad: desde una dis-
tribucion de probabilidad verdadera P hasta una distribucion
de probabilidad arbitraria @. En este caso P es la distribucion
de probabilidad de la sefial y, denotada como f, y Q es la
distribucion de probabilidad de la sefial ¢ denotada como f;
y la divergencia puede ser expresada como:

P(x)

Digr = [ P(x)l
o [ Pem g
3) Distancia de Hellinger(DH): A diferencia de las demas,

esta distancia es considerada mateméaticamente como una
métrica y estd dada por:

Du = [ Vix@) - VEWPds (5)

dx 4

E. Procedimiento

Para la realizacion de las pruebas se tom6 un conjunto de
entrenamiento compuesto por 50 registros ECG cada uno con
una longitud de 4000 puntos y 50 registros EEG cada uno
con una longitud de 4097 puntos, y se notan como y(t) .La
funcion f(-) estd dada por un perceptron multicapa recurrente
(RMPL) con configuracion m — 8R — 7R — 1 siendo m (la
dimension de embebimiento) el nimero de capas de entrada,
8RRy TR las capas ocultas y una capa de salida con funciones
de activacion sigmoidales. El entrenamiento se realiza en 10
épocas. El procedimiento propuesto para la estimacion de los
pardmetros m y 7 consiste en la estimacion de la funcion
f(x, w) para un m y 7 dados y evaluacion de la capacidad de
prediccion de esta funcion. Este procedimiento se realiza para
diferentes valores de m y 7, hasta encontrar un valor para el
cual se maximice la capacidad de prediccion de f(-) sobre el
atractor. El procedimiento se describe a continuacion:
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1) Inicializacion: La serie de tiempo {y, }1_, se separaen
un conjunto de entrenamiento y. = {yk}kNgl de 1200
puntos de cada registro y un conjunto de prueba y, =
{yr}i_n, . con los puntos restantes.

2) Seleccion de parametros: Se
parametros m y .

3) Estimacion: Mediante el UKF se estiman los
parametros w del mapeo f(x,w) sobre el atractor
reconstruido usando (1) a partir del conjunto de
entrenamiento ..

4) Prediccion: A partir del mapeo estimado f(x,w) se
predicen los valores futuros y de y en el intervalo
[Ne, NJ.

5) Evaluacion de desempefio: Se mide la similaridad entre
la sefial de prueba y, y la estimada y mediante las
medidas de Kolmogorov—Smirnov, Kullback-Leiber y
Hellinger [13].

seleccionan los

I11. RESULTADOS Y DISCUSION

Inicialmente, se presentan los resultados de la metodologia
propuesta aplicada a una sefial conocida (i.e., sefial de Lorenz)
para verificar la capacidad de prediccion del atractor recon-
struido. Las pruebas mostraron que una mala eleccion de los
parametros de embebimiento genera grandes diferencias entre
la sefial predicha ¢ y la sefial de Lorenz y,. Para la sefial de
Lorenz se encontrd que la pareja (m,7) adecuada es (3,2).
En la Fig. 1 se muestra en rojo la sefial de prueba y, y en
azul la sefal predicha 3 y se observa en la Fig. 1(a) que
con un valor de 7 errbneo la sefial predicha ¢ es altamente
afectada. Cuando el nimero de épocas es muy pequefio los
resultados no son buenos como se aprecia en la Fig. 1(b),
ya que experimentalmente se encontr6 que el transitorio que
tienen las sefiales empieza a desaparecer después de 5 épocas.
Se requirieron 10 épocas para la convergencia del algoritmo,
mientras tanto se observaba la disminucion del error cuadratico
medio (MSE) entre y,, y y (ver Fig. 2).  En las Figs. 1, 3y

LR

(a) 10 épocas, 7 =5

(b) 2 épocas, T = 2 ) 10 épocas, 7 = 2

Fig. 1. Prediccion de la sefial de Lorenz con m = 3
0.1,

w

(%2}

=

o .
Epocas

Fig. 2. Error cuadratico medio para la sefial de Lorenz

4 se observa el efecto de una mala eleccion de los pardmetros
de embebimiento sobre la sefial predicha ¢. De las tablas I, 11
y 111, se puede decir lo siguiente:
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TABLA |
ERROR DE PREDICCION PARA LAS PAREJAS (3, 7) CON LA SENAL DE
LORENZ
7 | DKS | DKL | DH
2 | 003 | 015 | 0.08
5| 004 | 024 | 017
AN
0
o 0 1—1.5 0 15
l / KN - T= 5‘
0 0 "G50 18
(a) Para 7 =2 (b) 7=5 (c) Distribuciones
Fig. 3. Prediccion de la sefial de Lorenz con m =7
TABLA I
ERROR DE PREDICCION PARA LAS PAREJAS (7, 7) CON LA SENAL DE
LORENZ
7 | DKS | DKL | DH
2 1 004 | 016 | 013
5| 008 | 044 | 0.38
0
0
(@ ParatT =2 (b) 7=5
Fig. 4. Prediccion de la sefial de Lorenz con m = 14
TABLA Il
ERROR DE PREDICCION PARA LAS PAREJAS (14, 7) CON LA SENAL DE
LORENZ
7 | DKS | DKL | DH
2 | 006 | 027 0.4
5| 005 | 015 | 0.25

— Valores pequefios de la DH indica una buena eleccion de
los parametros de embebimiento.

— Debido a que la distribucion de probabilidad de la
sefial v, y ¥ no cambia significativamente al variar los
parametros de embebimiento (ver Fig. 3(c)), tampoco hay
variacion en DKS, luego esta medida no es relevante para
evaluar la capacidad de prediccion del atractor.

TABLA IV
ERROR DE PREDICCION USANDO SENALES ECG Y EEG PARA (3,2)

Sefal DKS DKL | DH
ECG | 022 +£0.19 | 1.48 £ 1.17 | 13.09+16.94
EEG 0.09+0.04 0.19+0.11 1.854+1.43

En la tabla IV se muestran los valores de la media y la
desviacion estandar 1 + o de las 3 distancias consideradas
en este estudio.

Después de realizar una comparacion entre la informacion
proveniente de las tres medidas estadisticas mediante la ob-
servacion de los resultados presentados en las Figs. 5, 6, 7, 8,
9 y 10, se encontraron los siguientes aspectos a considerar:

— Valores mayores a la media en la DKS indican que la
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sefial de prueba y,, y la predicha y son muy similares.
— En la DKL son los valores muy cercanos a la media los
que indican similitud entre las dos sefiales.
— Para la DH son los valores por debajo de la media los
que representan similitud entre las sefiales.
De los resultados observados en este estudio se puede decir
que la DH ofrece informacion relevante para evaluar la ca-
pacidad de prediccion del atractor. Mientras los valores sean
menores a la media se percibe la similitud entre las sefiales
y cuando los valores comienzan a tender a cero se obtienen
buenas condiciones de embebimiento (i.e, buena eleccion de
m Yy T), como se observa en la Tabla I.

Sefial ECG Sefial ECG Sefial ECG
T 4

0 0
(b) Cerca a la media (c) Mayor a la media

(a) Menor a la media

Fig. 5. Graficas con diferentes valores de la DKS
Sefial ECG Sefial ECG Sefial ECG
0] 0] N r 0]
m MW
0 0 0

(a) Menor a la media (b) Cerca a la media (c) Mayor a la media

Fig. 6. Gréficas con diferentes valores de la DKL
Sefial ECG Sefial ECG Sefial ECG
0 ]‘ﬁ‘ ﬁw‘rﬁ'w‘l T 0 Y 0 ¥ ”F’(“M“
0 0 0

(a) Menor a la media (b) Cerca a la media (c) Mayor a la media

Fig. 7. Gréficas con diferentes valores de la DH

Sefial EEG Sefial EEG Sefial EEG

(b) Cerca a la media

(a) Menor a la media (c) Mayor a la media

Fig. 8. Gréficas con diferentes valores de la DKS

1V. CONCLUSIONES

Se obtuvo un criterio para medir la calidad de prediccion de
un atractor basado en medidas estadisticas con el fin de evaluar
el difeomorfismo de atractores obtenidos a partir de sefiales
unidimensionales provenientes de sistemas, de los cuales no
se conoce ningn modelo matematico consistente, como es el
caso de la mayoria de los sistemas fisiologicos.
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Sefial EEG Sefial EEG Sefial EEG

el

(a) Menor a la media

(b) Cerca a la media (c) Mayor a la media
Fig. 9. Gréficas con diferentes valores de la DKL

Sefial EEG Sefial EEG Sefial EEG

o Sy

(a) Menor a la media

(b) Cerca a la media (c) Mayor a la media

Fig. 10. Gréficas con diferentes valores de la DH

Con base en los resultados de este trabajo se puede afir-
mar que el buen ajuste de los pardmetros de embebimiento
aseguran que el atractor reconstruido captura la informacion
intrinseca del sistema dindmico.

V. AGRADECIMIENTOS

Este trabajo se enmarca en el proyecto “Técnicas de com-
putacion de alto rendimiento en la interpretacion automati-
zada de imégenes médicas y biosefiales” financiado por la
DIMA y la Vicerrectoria de investigaciones de la Universidad
Nacional de Colombia, con cddigo 20201004224,

BIBLIOGRAFIA

T. Sauer, J. Yorke, and M. Casdagli, “Embedology,” Journal of Statistical

Physics, vol. 65, p. 579-616, 1991.

S. Jiang, F. Yang, P. Yi, B. Chen, M. Luo, and L. Wang, “Analysis of

chaos attractors of MCG-recordings,” in Proceedings of the 28th IEEE

EMBS Annual International Conference, 2006, pp. 6153-6156.

F. Takens, Dynamical Systems and Turbulence, Lecture Notes in Mathe-

matics. Springer-Verlag, 1981, vol. 898, ch. Detecting strange attractors

in turbulence, p. 366-381.

N. H. Packard, J. P. Crutchfield, J. D. Farmer, and R. S. Shaw, “Geometry

from a time series,” Physical Review Letters, no. 45, pp. 712-716, 1980.

M. Behzad, H. Salarieh, and A. Alasty, “Chaos synchronization in noisy

environment using nonlinear filtering and sliding mode control,” Chaos,

Solitons and Fractals, vol. 36, p. 1295-1304, 2008.

B. R. Hunt, E. J. Kostelich, and I. Szunyogh, “Efficient data assimilation

for spatiotemporal chaos: A local ensemble transform kalman filter,”

Physica D, vol. 230, p. 112-126, 2007.

[7]1 V. Babovic, M. Keijzer, and M. Stefansson, “Chaos theory, optimal
embedding and evolutionary algorithms,” Danish Technical Research
Council (STVF), Tech. Rep. 9800463, 2001.

[8] S. A. Sannasiraj and V. Babovic, “Error forecasting in a wave prediction

model using local linear model,” in The Eighth Workshop on Ocean

Models for the APEC Region, Hong Kong, China, August 2002.

G. B. Moody and R. G. Mark, “The MIT-BIH arrhythmia database on

CD-ROM and software for use with it,” in Computers in Cardiology,

1991, p. 185-188.

R. G. Andrzejak, K. Lehnertz, F. Mormann, C. Rieke, P. David, and C. E.

Elger, “Indications of nonlinear deterministic and finite dimensional

structures in time series of brain electrical activity: Dependence on

recording region and brain state,” Physical Review E, vol. 64, 2001.

P. Grassberger and I. Procaccia, “Measuring the strangeness of strange

attractors,” Physica D, vol. 9, pp. 189-208, 1983.

S. Haykin, Kalman Filtering and Neural Networks. Wiley Interscience,

2001.

[13] J. E. Hurtado and A. H. Barbat, Stochastic Analysis of Multivariate

Systems in Computacional Mechanics and Engineering. CIMNE, 1999,

ch. Advanced topics in random processes, pp. 173-194.

[1

[}

2

—

[3

[

[4

[lna]

[5

—

[6

—

[9

—

[10]

[11]

[12]



Prototipo optoelectronico basado en un correlador de
transformada conjunta para verificacion de huellas dactilares

Omar Javier Tijaro Rojas, Yezid Torres Moreno, Miembro IEEE y Henry Argiiello Fuentes”

Resumen. Este articulo reporta la construccién de un prototipo
hibrido, éptico-digital, basado en la correlacion de transformada
conjunta para verificacion de huellas dactilares. El dispositivo
usa en la primera etapa una transformacién de Fourier optica
con una pantalla de cristal liquido como soporte fisico de
entrada. El espectro de energia conjunta, JPS, adquirido por una
camara CCD es enviado a un procesador digital de sefiales, DSP,
para procesamiento final. El desempeiio del dispositivo y
resultados de verificacion de huellas dactilares son presentados.

Palabras claves: JTC, procesador hibrido, DSP, CCD, LCD,
verificacion, C**.

I. INTRODUCCION

En el presente trabajo se presentan los resultados obtenidos en
la evaluacién de un prototipo optoelectrénico, construido para
la verificacion de huellas dactilares. Este dispositivo estd
compuesto por un correlador de transformada conjunta éptico
y un procesador digital de sefiales donde se ejecutan los
algoritmos para efectuar la comparacion de las huellas.

Los umbrales para obtener criterios de comparacién son
hallados segun la probabilidad de encontrar en una poblacién
un impostor que quiera suplantar a un individuo con éxito
(error tipo I llamado falsa aceptacién), y un individuo que
quiera verificarse y sea rechazado (error tipo II llamado falso
rechazo) [5].

De manera semejante, se describe cada etapa del prototipo
para el entendimiento de su funcionamiento, se hacen las
pruebas indispensables a cada uno de los elementos para que
el funcionamiento de las etapas opere en su regién Optima
lineal y finalmente, se reportan las diferentes medidas
espaciales, temporales y los errores de verificacion.
II. MARCO TEORICO Y GENERALIDADES

Los célculos para el disefio y los avances tedricos bdsicos que
se utilizaron para la construccién del prototipo corresponden a
medidas de desempefio que evaldan un correlador tales como
PSR, SNR y PCE (obsérvese un resumen en las ecuaciones 1-
5 apoyadas en la figura 1) [8]. De la ecuacién 1 a la 4, se
describe paso a paso la operacién de correlacién (1 a 3
opticamente y 4 en un procesador digital) y la ecuacién 5
representa una de las restricciones mds significativas en el
disefio del prototipo.

u,(x,y) =f(x,,y, - Y/2)+g(x,,y, + Y/2) (1)

- Grupo de Optica y Tratamiento de Sefiales. Universidad Industrial de
Santander. AA. 678. Bucaramanga, Colombia. otijaro@gmail.com,
ytorres@uis.edu.co, henarfu@uis.edu.co
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Los pasos que se siguieron para la construccién del prototipo
estdn cefiidos a la figura 1 y son los listados a continuacidn.

0}
K Filtrado
Espacial

Figura 1. Disefio general del prototipo. Referencia [8].

A. ETAPA DE PROCESAMIENTO OPTICO
Para la construccién del prototipo dptico se tiene en cuenta el
disefio (ecuaciones 1-5) y la caracterizacién de los dispositivos
presentados en [8], ademds de algunos valores por defecto
dados por los fabricantes de los instrumentos utilizados.

1) Filtro Espacial. Es uno de los componentes mds
importantes del prototipo ya que es la regién donde se filtran
componentes espaciales del haz de luz de alta frecuencia que
incide en el procesador, y estd compuesto por un objetivo de
microscopio de 40X y un pinhole de 10pm; apto para un laser
de una longitud de onda de 532 nm. En esta etapa se siguen las
instrucciones dadas por el fabricante como lo muestra [6] y la
figura 4.

2) Colimacién. Es la etapa del procesado en la que se

obtiene un haz de luz plano y es necesaria para que el tamafio
de las imdgenes proyectadas no sufran, en lo posible,
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escalamiento en su procesado. Este se forma con una lente que
por lo general es disefiada para tal caso. En la figura 2 se
muestra el ejemplo de una onda colimada donde la distancia
focal f en el caso del prototipo es de 38 cm. y el didmetro D de
la lente es de 8 cm.

B ) L -

o
Figura 2. Colimacién de la onda generada por un rayo laser
previamente filtrada espacialmente. Referencia: [7].

3) Plano de entrada. Es el lugar en el que se despliegan las
imagenes a procesar y estd formado principalmente por la
pantalla de cristal liquido (traslicida) y dos polarizadores
Opticos que permiten el funcionamiento de la misma en modo
de amplitud. En esta etapa se hicieron pruebas, para trabajar en
la regiéon Optima lineal que, finalmente fue de 0° para el
polarizador y 36° para el analizador. Se denomina polarizador
al dispositivo polarizador colocado antes de la LCD (izquierda
a derecha) y analizador al dispositivo de polarizacién gemelo
ubicado después.

4) Transformacién de Fourier. En esta etapa se utiliza una
lente de Fourier a una distancia de 37.15 cm. segtn los
célculos realizados en [8], y se efectia la debida
transformacién la cual se sensé en una cdmara CCD. Aqui
finaliza el procesamiento Optico pues la imagen es capturada y
procesada digitalmente por un DSP embebido en una tarjeta de
desarrollo para tratamiento de imdgenes.

B. ETAPA DE PROCESAMIENTO DIGITAL

Para el procesamiento de las imdgenes adquiridas en la
camara CCD se utiliza un DSP y, para generar las imagenes
del plano de entrada se simula un servidor que registra al
usuario de ingreso y compone una nueva imagen con un
conjunto de posibles coincidencias (los registros almacenados
en la base de datos del usuario registrado).

1) Procesado en DSP. Para el desarrollo de los algoritmos
de decisién, se utiliza, en la captura de las imdgenes
procesadas 6pticamente, un DSP que tiene la funcién de tomar
la densidad espectral conjunta de energia y realizar una
transformada de Fourier, la cual arroj6 en los casos de la
distribucién genuina picos de correlacion altos y en la
distribucién impostora, picos poco notables.

III. PRUEBAS Y RESULTADOS

A. IMAGENES DEL PLANO DE ENTRADA.
Para el disefio de la simulacién de un servicio que colocase
imdgenes de entrada se utiliz6 una versién de prueba de Adobe
Flash [1]. Para escoger la ubicacién espacial se tuvieron en
cuenta los conceptos de traslape que se encuentran dados en la
ecuacién 5. Alli se utiliz6 un espacio dedicado para la
biisqueda en la base de datos (superior derecho) y otro espacio
para la imagen adquirida del sensor de huellas dactilares

(inferior izquierdo), el cual podria ser habilitado dentro del
mismo software para la adquisiciéon de nuevas imagenes para
el procesado (como en un prototipo automdtico), no para
almacenar en base de datos.

B. IMAGENES EN EL SENSOR CUADRATICO CCD.
Para comprobar que el sensor funcionase bien se hicieron
pruebas a partir de 50 imdgenes que se adquirieron para cada
prueba. Las medidas utilizadas fueron la energfa de la imagen,
los valores de los pixeles (la imagen como un todo) y luego
por la toma de pixeles aleatorios (ambas en el transcurso del
tiempo); sin embargo como el sensor es a color y su formato
es NTSC, la imagen se forma en 3 planos. Los cdlculos fueron
hechos a partir de la razén entre la media y la varianza de las
imdgenes o de los pixeles. A esta razon se le ha llamado SNR
en [4] y es derivado del pardmetro de la correlacién con el que
se ha experimentado.

Las pruebas se realizaron primero sin ninguna iluminacién y
luego con iluminacién en lo posible uniforme (sin llegar a la
saturacion). Se tomaron 12 pixeles aleatorios y el cambio de
su relacion sefial a ruido (SNR). En la figura 3 se muestra una
figura comparativa de los promedios en los 3 niveles (RGB)
de la energia en los pixeles (mostrados en dB) de las 50
imdgenes, y a continuacién se muestran los promedios de las
imdgenes totales.

Sin iluminacion: R G B

Energia Imagen -> SNR: 73.7430 73.0011  73.2853
Valor Imagen -> SNR: 73.5729 745453  68.2199

Iluminacion uniforme: R G B

Energia Imagen -> SNR: 97.7332 84.3744 83.1822
Valor Imagen -> SNR: 103.4223 94.7736  91.7900
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Figura 3. Comparacién de la relacién sefial a ruido en la CCD
por pixel.

Obtenidos los resultados, se pudo inferir que la cdmara
responde muy bien en la zona de iluminacién cuasi uniforme,
mientras que con poca luz la respuesta no es la mas deseada.

C. DIMENSIONES FINALES.

El tamafio final del prototipo hibrido se describe en la figura 4.



