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Introduccion

El reconocimiento automatico de objetivos (ATR, Automnatic Target Recognition) en
Imagenes infrarrojas, es un problema de considerable interés en varias aplicaciones
industriales, con algunas limitaclones tales como el trabajo en tiempo real, alta precision en
detecclon, capacidades adaptativas para ambientes con grandes cantidades de ruido,

incremento en la complejidad de las tareas de deteccidn del objetivo, etc.

Planteamiento del Problema

El reconocimiento automatico de objetivos es una importante tarea en la explotacién de las
imagenes. Los sistemas de reconocimiento automatico de objetivos deben ser capaces de
detectar, clasificar, reconocer e /o identificar objetivos en un ambiente donde el fondo es
confuso y los objetivos estan a largas distancias y tal vez estos estén parcialmente ocluidos,

degradados por el clima o aparezcan camuflajeados.

Normalmente en este tipo de escenarios los objetivos deben ser reconocldos en escenarios
complejos al aire libre, bajo condiciones adversas, con factores adicionales tales como ruido
en toda la escena, informacion equivocada ¢ engafiosa que confunda el sistema de

reconocimientos, haclendo el proceso de reconacimiento aiin mas dificil.




Se han usado varias metodologlas para resolver el problema de ATR. Pero para este caso
implementamos la metodologla clasica del reconocimlento de patrones, que usan técnicas

estadisticas y estructurales.

Estas técnicas son basadas en las caracteristicas que ofrece cada objetivo. E! sistema se
desarrolla en una escena estatica, donde el fondo contiene cuantiosa informaclén an forma

de ruido desordenado.

La mayoria de las investigaciones realizadas en los sistermas ATR para sistemas forward -
looking infrared (FLIR) han sido propuestas para el &rea militar tales como el traqueo,

navegacion de aviones o misiles guiados a baja altitud [26)[27].

La extraccién de objetivos en las imagenes infrarrojas es una tarea compleja de resolver ya
que estos son afectados por la temperatura y distribucion de la energla radiante, ademas de
la interaccién entre la fuente y e! fondo del madio ambiente en el que se desarrolla la escena
(28].

En Ia actualidad existe una amplia variedad de programas comerciales destinados al
reconocimiento, esto ha tenide un gran auge en el 4rea militar, esto se ha implementado
para detectar minas acuaticas bajo diversas condicionas, manejando técnicas de momentos
da Zemnike y redes neuronales, reportando un 91% del rango de clasificacion correcta.

En general la mayorla de los experimentos para el reconocimiento de objetivos con
imdgenes infrarrojas FLIR reportan un rango del 89% al 95% de clasificacién correcta,
dependiendo de la técnica que se esté utilizando y la cantidad de Imagenes qua se estan
utilizando, estas técnicas pueden variar desde el modulo de preprocesamiento hasta el
modulo de reconocimiento de un sistema ATR, técnicas como restriccién convexa,
reconocimiento bayesiano, redes neuronales, analisis de componentes principales, vecino

mas cercano, etc.




Las condiciones de la escena donde se realiza el experimento tamblén influyen en el
resultado del proceso, es decir, sl la escena presenta condiciones climatolégicas influyentes
tales como lluvia, lluvia con granizo, temperaturas altas o bajas, presencia de arboles,
construcciones, etc.; dificultando el proceso de reconocimiento de objetivos del sistema
obteniendo malos resultados al producirse gran cantidad de ruido en la escena, en contra
parte, las Imagenes con escenas en condiciones normales, el proceso de reconocimiento es

mayor.

Por lo expuesto anteriormente, el reconocimiento de objetivos en Imagenes infrarrojas dista
de ser una tarea facil, ya que por lo general no existen parametros de control en la escena
bajo observacién ya que las condiciones que presente |a escena va a depender de las

condiciones climaticas actuales que se estén dando en ese momento en el amblenta.

Justificaclén

Las imagenes infrarrojas son caracterizadas por contener pequefias sefales de ruido
provocando que e} proceso de extraccion de objetivos de interés en la escena sea mas
complejo. Las imagenes infrarrojas también tienden a distorslonar tas caracteristicas de los

objetivos debido al reflejo local y transferencia radianta del ambiente.

Esta distorsion hace diflcil el proceso de descripcion del objetivo basado sélo en las
caracteristicas de la forma del objetivo. En las imagenes infrarrojas el fondo contiene gran
cantidad de ruido; asl que los objetivos pueden presentarse en diversas caras y a diferentes

distancias.




La mayoria de los sistermnas de vision estan restringidos a problematicas especificas que se
requieren de toda la apreclacion de la escena donde va a interactuar el sistema.

Por otra parte, si tomamos en cuenta que el objetivo variaria con respecto a su forma, ya
que este trabajo contempla el objetivo bajo diferentes vistas, asl como debe ser reconocido a

diferentes distancias y cualquier transformacion afine.

Objetivo General

Desarrollar un Sistema de Vision que automatice el proceso de reconocimiento de objetivos
regles en imagenes infrarrojas, haclendo énfasis en la extraccion de caracteristicas, donde
los objetivos estardn basados en vistas{1]; aun cuando existan las variantes de escala,
traslacion, rotacion, las vistas del objetivo registradas muy parecidas deben ser reconocidas

por el sistema.

Objetivos Particulares

» Estudiar los conceptos basicos necesarios para el andlisis, disefio y procesamiento
de imagenes que seran de interés al sistema propuesto.

« Capturar el conjunto de Imagenes con una cAmara termal que no experimenta

movimiento alguno, de tal manera que la ascena sea estética.

* Implementar diversos algoritmos que contemplen la  problematica de
transformaciones afines en general.

+ Realizar Ia clasificacién y reconocimiento de objetivas a travéds de redes neuronales
en las imagenes infrarrojas.

* El sistema reconocera objetivos dentro de una escena astatica.




Hipotea!s

Una de las principales caracteristicas del sistema es poder llevar acabo el reconocimiento en
imagenes con alta cantidad de ruido, ya que este ocasiona gue los objetivos de interés sean

confundidos como el resto de la imagen o producir falsas alarmas.

Los sistemas actuales de vision por computadora para imagenes infrarrojas no implementan
operadores morfologicos, para reducir la cantidad de ruido en la imagen, ni momentos de
Zemike para la extraccion de caracteristicas, haciendo el sistema mas robusto al ruido

inherente de! objetivo, ocasionando que el reconocimiento sea ineficiente.

El sistema planteado presenta caracter(sticas interesantes como son el reconocimiento da
objetos bajo variaciones de traslacion, de escala y de rotacion. Ademas de robustez frente a

imagenes con ruido presente.




Estado del Arte
Deflnicidn del Sistema ATR

Lavidentificacion automatica de objetivos (Aatomatic Targel Recognition - ATR) es una de las
lecnologlas que hace uso de la termografin infrarroja la cual ha lenido un auge en el Area
militar los ullimos afos, en especial enel ambito de la aviacian, por ejemplo a IFIJF- pilotos los
ayuda en la cabing o evaluar de una forma rapida y precisa cada vez mayor volumen de

informacidn

Los dalos necesarios para ol sistema ATR se obtionen mediante una interpretacion de las
imagenes generadas por los sensorps, que, a ser posible, serdn pasivos y, por lanlo,
indefectables. como por ejemplo, del tipo FLIR (Forward | ooking Infrared, o vision Infrarroja

frontal).

L1 procedimlents ATR primilla 4 idenlificacion y clasifichcion de los objetos buscados o que
hay que proteger. Los Ambitos de aplicacidn son lanto el reconocimiento ticlico y ostratégico
e las insiones de combate como en aplicaciones civilos, por ejemplo, da la policia. £n el
futuro, el sislema ATR serd imprescindible como lecnologfa de base para el éxilo de las
misiones de los aviones de combale y reconociminnto no tripulados (Unmanned Air Vehicla -

UAV),
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La tecnologia ATR reducira enormemente la cantidad de datos graficos a transmitir, ya que
podra distinguir la informacion importante de la imelevante. Solo la informacion relevante se

reproducira con la maxima resolucién.

En las imagenes térmicas, los objetivos de interés ocupan un pequefio nimerc de pixeles a
través de una secuencia de imagenes. Las imagenes son caracterizadas por contener aitas
cantidades de ruido, continuamente varla el fondo de 1a Imagen, y la cantidad de informacion
tlende a ser enorme. Tipicamente las clases de objetivos contienen objetos tales como

vehiculos, pero estos puedan contener objetos tales como arboles, edificios, etc.

Factores de Influencia

El sistema depende de varios factores que determinaran el desempefio durante el desarrolio
del sistema.
O La calidad de los resultados: La probabilidad de la clasificaciéon eronea.
@ La eficiencla del sistema: La cantidad de im&genes (objetivos) procesadas por
segundo por el sisterna.

0 Recursos del Sistema: Los procesadores, memoria, E / § del ancho de banda, etc.

Etapas principales y desempefio de un sistema ATR

El sistema esta constituido por varios subsisternas tales como preprocesamiento,
sagmentacion, extraccidén de caracteristicas, clasificacion e Identificacion. Basicamente estos
son agrupados en tres grupos, que se describiran brevemente como funciona de manera

general cada uno de estas etapas:




Existen varios métodos para este fin, los esquemas basados en momentos son los mas
usados ya que estos proporcionan caracter(sticas invariantes ideales de traslacion, rotacidn
y escalamiento en imagenes 20 y 3D en aplicacionss de reconocimiento de patrones. Estos
tipos de momentos pueden ser momentos ortogonales, Legendre y Zemike, pero siempre
hay que tornar en cuenta que las caracteristicas distinguen a cada una de las regiones que
aparezcan en una imagen y el resultado de esta etapa es un vector de caracteristicas que

describa a cada una de las regiones segmentadas.

Claslficador: La etapa de clasificacién es el proceso donde cada objetivo (regién) se asigna
a un grupo o clase dentro de un nimero de clases para determinar si el objetivo clasificado
es el que se esta buscando. En esta parte el proceso utiliza las caracteristicas extraldas de
cada una de las reglones contenidas en la imagen, para determinar a que clase pertenece el

objetivo. A continuacion en la Figura B, se presentan las etapas principales de un sisterna
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Figura A_ Elapas de un Sistema ATR.

En cuanto al desempefio de los sistemas ATR estos estan basados en modelos de objetivos
con alguna complejidad determinada. Los modelos mas complejos requieren mas
procesamiento para obtener mejores resuitados. La complejidad del modelo y el poder de

procesamiento computacional determinan el desempefio total del sistema.

Un caso tipo de los sistemas de reconocimiento automatico es el de autos, donde se maneja

una coleccidn de imagenes térmicas como se aprecia en la Figura C, donde cuyos objetivos




a reconocer son los autos en imagenes térmicas, estas a su vez nos van a servir como base
para comparar con las imagenes que se vaya adquiriendo en 8l sistema de reconocimiento,
el cual debe ser capaz de determinar que tipo de automovil basandose en una base de datos
que tiene el sistema. Como se puede apreciar en la Figura C, un caso real donde cada una

de las etapas anteriormente mencionadas son aplicadas.

Secuenclas

de imagenes e
infrarrojas Sistema de
Reconocimiento

Coleccidén de
Modelos

Figura B. Problem#tica ATR Tiplca

El propdsito no es un factor potencial para el perjudicar el reconocimiento, que son
invariantes a rotacion, traslaclon y escala en comparacion gue los momentos Geométricos,

asemeje a los modelos internos del mundo o dominio da interés.

Evolucion de los Sistemas ATR.

El raconocimiento de objetos de tres dimensionas (3D) a imagenes de dos dimensiones (2D)
es una importante rama de la visidn por computacion. El estudio y desarrollo experimental de
sistemas de reconocimiento de objetos ha tenido considerable impacto en la direccion y
contenido de la vision por computadora. A pesar de la axistencia de varios paradigmas,

algoritmos y sistemas que han sido propuestos a lo largo de las dos décadas pasadas.
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Solucionqs no versatiles han sido desarrolladas para este problema, solo soluciones
parciales y logros limitados en ambientes muy restringidos son el estado del arte.

De hecho algunos investigadores creen que no es posible diseflar un sistema de
reconocimiento de objetos que sea funcional para cualquier escena y ambients el cual sea

un sistema eficients en una situacion especifica.

La dificultad en obtener una solucién general y comprensiva a este problema puede ser
atribuido a ta complejidad del reconocimiento de objetos, esto involucra un procesamiento en
todos los niveles de visién artificial (machine vision). Visién de nivel bajo, abarca lo que es
deteccion de bordes y segmentacion en imégenes. En el caso da la vision de nivel medio, se
refiere a la descripcidn y representacion de forma de patrones y extraccion de
caracter(sticas. Y en la vision de nivel alto, involucra a patrones de categoria de asignaclon,

comespondencia y razonamiento.

El buen funcionamiento de un sistema de reconocimiento de objetos depende de los
sucesos ocurridos en cada uno de estos niveles. La tarea es complicada por varios factores
tales como él no saber cuantos objetos son presentados en la imagen, la posibilidad que los
objaetos tal vez estén ocluidos, la posibilidad de que objetos desconocidos aparezcan en la
imagen, el movimiento de los objetos, variaciones en el muestreo del ambiente, las

limitaciones de precisién del sensor.

Uno de los componentes importantes del presente y futuro son ios sistemas de defensa que
son usados en migiones de vehiculos autbnomos en un sistema de reconocimiento
automatico de objetivos (ATR). El sistema ATR eficazmente manejan los procesos de
adquisicion de objetivos y reconocimiento, Esto es deseable desde el punto de vista sistema,
con la intervencion del hombre esto se convertiria lento, inestable, vulnerable, y se limitaria a

la actuacion del sistema global o misiones en situaciones reales [5).
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Una aplicacioén importante de los sisternas ATR en la actualidad, es guiar a pilotos de
aviones de alto rendimiento que vuelan cerca de la tierra durante dificiles condiciones
climaticas de tiempo o por la noche. Algunos ejemplos de sistemas que incorporan ATR son
la navegacitn de altitud baja. sisternas de objetivos infrarrojos durante noche (LANTIRN),
misil crucero y vehlculos piloteados remotamente (RPV) en aplicaciones tales como el Aguila
RPV. Basicamente, el sistema de ATR realiza, adqguisicion autormnatica de objetivos,
identificacion, y el procesamiento de rastreo en una secuencia de imagenes. Como podemos
apreciar en la Figura D, un ejemplo de una aplicacion real en el cual &l sistema de
reconocimiento detecta 3 objetos, de los cuales los clasifica como tanques, camiones, humvy

(cami6n con condiciones para todo tipo de terreno, anfibio).

Figura C. Sistema funcional.

En general, el conjunto de objetivos podria consistir de tanques, camiones, barcos, autos,
edificios, casas, etc. La meta es realizar estas funclones en tiempo real y poder adaptar a las
situaciones tacticas dindmicas. £l dominio del problema requiere las herramientas de imagen
de procesamiento (IP), andlisis de imagen (IA), reconocimiento de patrones (PR), e
inteligencia artificial (Al). La investigacion en esta area ha sido durante los uitimos 25 anos,
pero solo recientemente se han tenido algoritmos sofisticados, microprocesadores, y
tecnologia VLS| y VHSIC [6], lo cual ha originado que estd tecnologla tenga mayor
disponibilidad, asi como también, ha tenido contribucionas en las ondas milimétricas de
infrarrojos y la tecnologla de sensor de lAser que ahora ya es factible para lograr los
objetivos de ATR. Sin embargo, el trabajo de los algoritmos en esta area sigue estando en

SUS inicios [7).
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Los sistemas de ATR usan una amplia gama de algoritmos. Es importante desarrollar un
critario del desempefio cuantitativo para los sistemas de ATR por varias razones, 1)
comparar variog sistemas de ATR y predecir su desempefio en un escenario dado, 2)
estudiar el comportamiento de un sistema ATR y sus componentes bajos diferentes
condiciones y conjunto de pardmetros, de manera que se pueda encontrar el desempefio
optimo fogrado y las tolerancias permisibles de sus componentes, 3) para entender las
caracteristicas del objetivo y el amblente que afectan la actuacion de algoritmos, 4) para
encontrar elementos funcionales comunes actualmente entre los algoritmos en uso, 5) para
ayudar al disefador del algoritmo a escoger los algoritmos apropiados para su aplicacion, y
6) para proporcionar una aceptable y completa evaluacion de la metodologla para propdsitos

de estandarizacion.

Hasta ahora, los algoritmos ATR que se han evaluado no han tenido ninguna medida en
contra de l2s pruebas que se han realizado con un conjunto de datos muy limitados, el
desempefio de la clasificacion ha sido generosa segun los reportes. Sin embargo, en la
practica estos esfuerzos han sido sélo parcialmente exitosos y se han producido muchas

falsas alarmas.

Algunas de |as razones importantes de estos acontecimientos son la no repeteabilidad de las
firas de estos objetivos, compitiendo con objetivos con ruido que tlenen la misma forma
como los objativos reales, experiencia de una base de datos muy limitada, objetivos opacos,
poco uso de informacién disponible relaclonada y presentada en la imagen, tales como

contexto, estructura, rango, stc.

Si se hiciera el uso de estas diversas fuentes de informacién, entonces sa esperaria que las
caracterlsticas de la firma del objetivo se extrajeran fiablemente y sa mejoraria la efectividad

de los sistemas actuales en adquisicién y clasificacion.
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La mayor parte del trabajo en esta area de sistemas ATR se han realizado usando sensores
FLIR, las imagenes FLIR's emiten radiaciones térmicas de los objetos. Generalmente las
imagenes exhiben alto contraste y muestran pocas sombras. Para una perspectiva histdrica
de aplicaclones militares de técnicas infrarrojas reflérase a la siguiente nota [8]. Los temas
relacionados al procesamiento de imagenes y arquitectura del reconocimiento de patrones
aplicado a esta problematica no se discuten en detalle aqul, para un estudio reflérase a la

slguiente nota [9].

Sistemas de Reconocimiento Existentes

Los sistemas de reconocimiento automatico con imagenes térmicas, tienen un sin numero de
aplicaciones y por lo tanto es diflcil mencionar y describir cada una de ellas, esta técnica
puede detectar la variabilidad de la temperatura contenida en los objetos, entre las areas
principales de aplicacion actual de vision computacional mas Importantes podemos
mencionar:

Medicina: Interpretacién de imagenes de rayos X, resonancia magneética, navegacion
automatica en endoscopia, etc.

Manufactura: Robots flexibles, control de calidad, etc.

Imagenes aéreas: Andlisis de imagenes de satélite, identificacion de aviones, etc.

Vehiculos autonomos: Vehiculos para ambientes peligrosos, exploracidn espacial,
aplicaciones militares, etc.

Texto y dibujos: Reconocimiente de texto escrito, intarpretacion de planos, etc.

Ejemplos de sistemas especificos:
O Reconocimiento de caracteres invariantes a rotacion, traslacion y aescalamiento.
(O Diagnéstico de fallas en radiografias de soldaduras.

O Interpretacion de imagenes de endoscopia para navegacion automatica.
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Exploracion en campos minados, para el reconocimiento de minas.
Visién noctuma.

Inspeccion de sisternas de calentamiento y refrigeracion.

O Q o a

Localizacion de fugas y emisién de gases.

En esta ocasién se han elegido algunos proyectos de Ia gran variedad de los sistemas
existentes, de los cuales ia descripcién aqul mencionada sera en ocasiones muy precisa, de
modo que si usted desea ampliar detalles e! interesado puede verificar en las referencias

que se citan,

Aplicaciones

En la actualidad existen varlas aplicaclones de sistema de reconocimiento de objaetos en
imagenes infrarrojas, a continuacion se describen algunas aplicaciones implementadas en

este campo:

Detecclon de objetivos en imagenes co-registradas en el rango visual térmico.
En [2] se analizan Imagenes visuales, térmicas y de rango para el reconocimiento de

objetivos, la razon del usa de multiples Iméagenes es evitar la ambigledad en la deteccion y
reconocimiento da objetivos, explotando los diferentes tipos de informacion contenida en
cada una de éstas. Las caracteristicas usadas para distinguir los objetivos del ruido son:
textura, brillo, temperatura, superficies planas y altura. Los resultados de detectores
individuales son combinados para mejorar la deteccion. La operacidn morfoldglca
denominada “erosién™ es utilizada como una herramienta para remover Informacion faisa.
Los excelentes resultados obtenidos en la deteccién soportan convenientemnente este
meétodo para otros problemas ATR. Se analizaron 3 tipos de imagenes (visual, térmica y una
imagen de rango), representando tres escenas. La primera escena esta conformada por 2

tanques en un drea arida sin vegetacion. La segunda escena esta conformada por tres
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tanques, incluyendo uno parcialmante ocluido por la vegetaclon y finalmente la tercera es
parecida a la segunda sblo que se le agregd pequefias construcciones, como edificios,
puentes, etc. El proceso da generacion en el caso de las imagenes térmicas fue primero
generado con el uso de herramientas interactivas para definir los valores de temperatura de
cada parte de las imagenes, y después se aplico filtrado, interpolacién y una correlacion
espaclal pleatora de datos adicional. Algunos objetivos no pudieron ser detectados de
imagenes individuales pero en su mayoria fueron correctamente detectados por el sistema.
Un total de ocho objetivos de siete fueron detectados correctamente y solo 16 alarmas falsas
fueron producidas, casi la mitad de ellas fueron originadas de la escena tres donde hablia

ruido tales como construcciones.

identiicaclon de objetivos usando momentos de Zernlke y Redes Neuronalas,

En [3] se desarrollé un algoritmo de identificacion de objetivos bajo el agua capaz de
identificar objetivos sumergides en el agua. Algunos de los factores que influyen en el
desempefio del sistema son: objetivos que varfan en tamafio, forma y refiectividad. Los
objetivos varlan dependiendo de los entornos donda son colocados, es decir, estos pueden
presentarse exaltados o parcialmente ocluidos, y a su vez las propledades de los ambientes
varlan significativamente de una locacion a otra, en este caso las caracter(sticas del suelo
tales como arena, rocas, corales y vegetacion pueden encubrir @ un objetivo. En ocasiones
cuando se trabaja con ruido, este presenta patrones semejantes a objetivog verdaderos, lo

cual ocasiona detectar objetivos falsos.

Se desarrolld y probé un esquema de extraccidon de caracteristicas dependiente de la forma
¢ invariante a rotacion, tamafo de escala y traslacion, propledades que son extremadamente
aplicables para cualquier problema de clasificacion de objetivos. El desarrollo del esquema
fue probado con un conjunto de imagenes Opticas-elactrénicas recopiladas bajo diferentes

condiciongs ambientales con un fondo variable, tipo de rango y objetivos a reconocer.




El conjunto de datos Optico-electronico fue recopilado usando un sensor LLS (Laser Line
Scan) por el sistema de estacion costera (CS5), localizado en |a ciudad de Panama, Florida.
El conjunto de datos contiene una coleccion de imagenes (un total de 104) de 7 pruebas
diferentes cubrendo un rango amplic de condiciones ambientalas. La propuesta fue
determinar 12 robustez de las caracteristicas de Zemike y la habilidad de generalizacién del
clasificador BPNN en situaciones dificiles donde estd presente considerablementa la
distorsion y falta de claridad. En el entrenamiento y prueba de los patrones fueron

procesados los momentos de Zemike hasta el orden 7.

El sisterna de clasificacién de objetivos fue de dos capas BPNN con 18 entradas, 30 capas
de neuronas escondidas y 3 salidas.
Las 3 salidas de la red corrasponden a las 3 siguientes clases:
O Forma de bala (bullet-shape)
0O Forma eliptica
3 No Objativo
La red fue entrenada basandose en los 18 momentos de Zemika extraldos. El nimero total

de épocas entrenadas permitido fue de 10,000. El rango de la variable de entrenamiento fue

seleccionado con el valor inicial de 4 =0.1 y el factor momento fue seleccionado en
a =095

También se implementaron 15 entrenamientos de prueba con diferentes pesos Iniciales, los
patrones del objetivo 1 fueron correctamente identificados, para el objetivo 2 uno delos
patrones fue no clasificado como un no objetivo. Las clasificaciones incorrectas se dieron en
8u mayoria en un pequefic o quizas inadecuado entrenamiento de un conjunto de datos, asl
como, formas similares de objetivos falsos, particularmente cuando el patron del objetivo es
muy pequefio con distorsidn considerable presente en las imagenes. El rango de
clasificacion correcta global (promedio de la diagonal de los elementos de la matriz de

confusion) fue del 91% de aciertos, el cual es muy buano.
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Reconocimiento bayesiano de objetivos por partes en segunda generacién de

Imégenes FLIRs.

En [1] se presenta un sistema para el recenocimiento de objetivos en segunda generacion
en imagenes FLIR (Sistema de simulacién térmica infrarrojo, donda e crea una imagen por
medio del uso de sensores electro-6pticos que transforman la radiacion slectromagnética en
sefales). El reconocimiento de objetivos esta basado en la metodologla. La metodologla es

basada en una jerarqula, es decir, una estructura modular para el reconocimiento del objeto.

En forma mas general, el nivel mas bajo de clasificadores que son entrenados para
reconocer las clases de los objetos de entrada, mientras que el sigulente nivel, los
clasificadores son entrenados para reconocer objatos especlficos. En cada nivel los
objetivos son reconocidos por sus partes, y de esa manera cada clasificador consiste de
médulos, donde cada uno es un experto en una parte especifica del objeto. Cada modulo
experto es entrenado para reconocar una parte bajo diferentes angulos y transformaciones.
Una realizacion Bayesiana de la metodologla propuesta es presentada en este trabajo. El
cual los modulos expertos reprasentan la probabilidad de las funciones de densidad de cada
parte, modelado como una combinacion de densidades para Incorporar diferentes vistas

(aspectos) da cada parte.

El reconocimiento depende de una presentacion secuencial de las partes af sistema, sin usar
ninguna informacién relacional entre las partes. En el marco de los resultados
experimentales una vez que las partes de log objetivos son identificado bajo el critario de
restriccion convexa, cada parte es normalizada para la traslacion y rotacién representada
usando los momentos de Zemike hasta el orden 8 para el reconocimiento. El conjunto de
entrenamiento consiste de 6 objetivos de 3 clases (tanques, camiones y APC'’s transporte

blindado personal).
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El sisterna fue entrenado para reconocer 6 objetivos: camiones M35 y HMMWY, tanques
MEO, 251, 25U y APC's M730. Para cada objetivo, un total da 72 vistas fueron consideradas
{0-360°) con un intervalo de 5° dando un total de 432 imagenes. E! conjunto de prueba
incluye objetivos que el sistema no entreno para reconocer y algunos fondos (falsas

alarmas).

El conjunto de prueba fue manualmente dividido en 3 categorlas hasadas en los resultados
de segmantacion.

Buena. 230 imagenes parecla el conjunto de entrenamiento,

Defectuosa.  Donde la segmentacion fue pobre (inclula partes del fondo)

Oclusion. 32 imagenes

El rango de reconocimiento global fue del 80.05% (391/432). l.os errores de reconocimiento
en la segmentacion “Buena” se dieron cuando la vista se aproximaba a 0°.
En el "Defectuoso” se deblo a la presencia de objetos en el fondo que se parecen a partes

del objativo.

Reconocimiento Automitico de Placas de Matriculacién de Vehiculos

En esta ocasion hablaremos sobre un caso particular, un sistema que se realizd en el
laboratorio de la Facultad de Informatica de la Universidad Politécnica de Madrid, el cual se
dasarrolld para una empresa privada entre los aflos 1990 y 1991, consistid en un sistema
automatico para el reconocimiento de matricuias de vehlculos industriales, en esta ccasion
se describird de manera superficial el sistama, si el lector estd interesado en este tema

puede consultar el articuio en [4].




Las escenas manejadas por el sistema han sido tomadas al alre libre, con los serios
problemas que conlleva de cambios de Intensidad luminosa, brillos deslumbramientos y

oscurecimientos inesperados, etc.

Basicamente el proceso esta divido en tres fases claramente diferencladas: la primera es la

segmentaclon de la placa de la matricula dentro de la escaena.

Esto es, encontrar en la imagen el rectdngulo de la matricula para centrar el resto del trabajo
en esa zona y no tener que tratar toda la imagen. La segunda fase es la segmentacion de
los caracteres de la placa; es decir, encontrar dentro de la zona que la fase anterlor identificé
como placa de matricula las figuras que en alla aparecan que corresponden a letras o
numeros. La ultima fase, es evidente, reconocer estos caracteres para decldir de qué
matricula se trata. Ademas de la clara secuencialidad hacia delante que existe en estas tres
fases, se establece otra en orden inverso. Si al final de cada fase no se obtiena un resuitado

dentro de los margenes admisibles, se retrocede para empezar de nuevo.

Este proyecto, totaimente acabado, ha demostrado una alta efectividad en el
reconocimiento, obteniéndose cerca de un 80% de aciertos. Esta tasa se acerca al 100% de
aclertos para matriculas en buen estado; es decir, sin manchas ni objetos extrafios, tales

como toinillos gruesos en medio de la placa.

El tiempo de proceso es de 6 segundos. Sin embargo con matriculas en buen estado puede
alcanzarse la solucion en tan solo tres segundos, aunque en aquellas que estan
daformadas, incorrectamenta iluminadas o en mal estado se consiguen buencs resultados

on al menos 20 veinte segundos.




Estructura de la Tesls

En esta seccion de la tesis, se proporciona una perspectiva general de la organizacién de la
tesis, presentando una pequefa descripcion de cada uno de los capitulos que componen la
tesis.

En el primer capltulo se maneja la problematica general de los sistemas de reconocimiento
auvtomatico existentes, asl como las aplicaciones en cada una de las dreas y se describen
algunas de las aplicaciones de los sisternas a detalle. '

En el segundo capltulo se establecen los concaplos baslcos se utilizaron para la solucion al
problema planteado. En este capltulo se describe todo lo referents a la termografia infrarroja,
asl como, la region del infrarrojo en el espectro electromagnético y la formacién de las
imagenes infrarrojas. Se detalla como se llevo a cabo el proceso de la adquisicion de las
imagenes Infrarrofas con la cdmara ténmica PUMA I1. Se define «l proceso de obtencion de
los momentos de Zemike en cada uno de los objetivos, asl como, la normalizacion efectuada
a estos, antes del calculo de los momentos.

Finalmente se menciona la descripcion de la Red Neuronal y el algaritmo de entrenamiento

Implemantados en aste sistema,

En el tercer capitulo se enfoca a la propuesta de solucion para el reconocimiento automatico
de objetivos en imagenes Infrarrojas. Se explica a detalle el proceso y resultado de cada
uno de los modulos de preprocesamiento, segmentacion, extraccion de caracter(sticas,
clasificacion y reconocimiento del sistema de vision.

En el cuarto capltulo se presentan los resultados obtenidos en los diferentes médulos, con
imagenes infrarrojas, asl como un apartado donde se muestran bajo que caracteristicas

funciona el sistema.

Y por ultimo, el quinto capltulo las conclysiones a las que se llegd en este trabajo de

investigacién, ademas del trabajo futuro por desarrollar para el sistema.
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Conceplos Basicos

Floljetivo de este caplialy en proporaonas ablector los coneeptos y definiciones basicas que

ayudaron a by solucadn del probloma plantondn.

Termografia

Una Wenica que oo permnte o Ia visidn lnomana, podor obscrvar oscenas a distancia, sin
contacto alguno y que meks o distnbucion el temperatura en by superhcie emilida por
ohjetos animados o innvmados con gran precision, se e lama Termaogealia o Termograma.
De la misma [orma sele conoce o lvimagen producida por una cAmar infrarroja en la cual,
pAar eslo seo uliizan deteclores de infrarrops, lo que permile extracr una  imagen
cuantificable en temperalura medinnte cileulos [10]0 s camams miden o lemperatura de
cuntaquier obyeto o supedhoe de By imagen y producen una imagen que inlerprelan el diseio
ttrmico con Licihdad Los instrumentos de deteccion ldrmica infrarrojit son usadaos para
medir y reqgestrar, o contacto alquno, 1as temperaturas contenidas en una diversidad de

objrlos.

Lo intmografia se exiende mds alld de nuesta vision de as longitudes de onda visible,

qracias o la innovacian de los sistemas de adquisicion de imagenes Wrmicas, se ha podido

rabajar i el ringo de vision deJa porcion infrarcoja del aspectro electromagnéticao.
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La funcion principal de los sislemas da adquisicion de imagenos Wrmicas as converlir 1a

informacian oblenpida de los coripos como consetuencia de su o condicion térmica @

mAaganns hidimensionalos corrrspondientens a s misma temperatura,

Cnda plxal corraspondienies 3 la magen o lermograma es arociado a un color o nivel de

gris, nl cual represantard una tfemperatora dada de acuerdo A una nseala predetlerminada

ARS

En la Figura E, on (a) 5~ muaostra un cjemplo de una imagen infrarroja RGH (Red-Green
Blue), coplurada do b camarn mfrarrop y su respecliva hislograma, on - (b) I imagon

ala do valores da O a 1y el

corraspondinnta nuna lmagen hinaria on el cual se aprecia ia es

histograma que relacion los niveles de gris con un valor de termperatura en I magern.
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Toda molécula contenida en un objeto, que tenga una temperatura superior al cero absoluto
(-273° K) emite rayos infrarrojos y estos seran mayores entre mas temperatura tenga el

objeto [12].

Las imagenes termicas también son conocidas como FLIRs (Forward Looking Infrared) estas
igual de igual manera hacen un andlisis de las temperaturas del objeto rastreado
cuantificando sus valores con un alto grado de confiabllidad, adicionalmente se obtienen los
diferentes niveles isotérmicos que permiten un analisis cualitativo del objeto en estudio. Una
imagen FLIR puede detectar un diferencial de temperatura de hasta 0.18 grados

centigrados.

Formaclén de imagenes Infrarrojas

Una Imagen Infrarroja (IR) es aquella que as tormada en el canal 0 banda infrarroja. Las
longitudes de onda IR, a las cuales son sensibles los sensores. El canal IR se basa en un

principio basico de la fisica que nos dice:

“Todo cuerpo que se encuentre a una temperatura determinada emite una radiacién
electromagnética que depende de dicha temperatura de emisién. A esta temperatura se le

denomina temperatura de brillo (Tb) del cuerpo emisor.”

El Sol emite un Tb equivalente del orden de 6.000 °C. La Tierra, y para un observador en el
espacio como es un satélite emite por térming medio, como si tuviera una Tb del orden de 17
°C a 20 °C. Lo mismo le sucede al ser humano, por poseer una temperatura dada, nuestro
cuerpo emite radiacidn térmica que nuestros ojos, sensible a la luz visible o "blanca”, no

pueden ver, Otro principio fisico y basico es el siguiente:
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"A mayor Tb, mayor es la energla emitida por el cuerpo emisor y mayor es el intervalo de

longitudes de onda de emisién”.

Esto significa que en un cuerpo como el Sol (a 6.000 °C) emite mas energla que la Tierra
(entre 17 y 20 °C), como era de esperar, esta energla esta repartida en un espectro de
longitudes de ondas mayor: El Sol emite energla en longitudes de onda visible o luz blanca,
infrarroja, ultravioleta, rayos X, C etc. Por el contrario, la Tierra emite menos enargla y ésta

se concentra, sobretodo, en longitudes de onda del IR.

La radiacion infrarroja esta localizada entre la region de lo visible y de microondas del

espectro electromagnético y abarca la reglon de 2 a 1000 Am. Esta region es conocida
también coma reglon térmica del espectro. La mayor parte del espectro de emision infrarrojo
no es Util para los sensores debido a que la radiacién es absorbida por agua y didxido de
carbono en la atmésfera. La banda infrarroja se divide en tres secciones como se aprecia en

la Figura F:

O La banda infrarroja de longitudes de onda largas (LWIR) que cubre la regién de 8 a

154 m, con aproximadamente un 100% de transmisiéon en la banda de 9 a 12 Hm. La

banda LWIR ofrece excelente visibilidad para la mayoria de los objetos terrestres.

0 Labanda infrarroja de longitudes de onda medias (MWIR) cubre el rango de 2 a 6 Hm

0O La banda infrarroja de longitudes de ondas cortas (SWIR) que cubre el rango de 0.7 a

2’um.

La region entre 8 y 8 A mno es utilizable en la atmdsfera terrestre puesto que la radiacion

es absorbida por vapor de agua y solo logra cubrir distancias cortas desde la fuente de

emision. Un micron o micrémetro (,u m), @s un millén de metro.
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Adquisicion y Procesamiento Digital de imagonos Infrarrojas

Pacacta adasicion digital dofas imagenos nfrarrojas se requiare de un disposilivo Isico que
sea sensible aouna banda del espectto de energla electromagnética (visible, inirarrojo,
ultravioleta) y que produce unac sefnl elactica de salida proporcional al mivel de energin

percilndo. en este proyecto seoutilizd T Camara Témmica que rabaja en el infrarrojo lejano

Una vez que Ta camara adauiere 1o imagen, [a lajela de adquisicion procesa la scfial
analogica Csedal de video), Ia cual es lievada a un converlidor analdgico-digital, este proceso
e ejecutado por un digitalizado (Irame grabber). Una senal tipica de video o analoglca,

conticne mlormincdn de an frame donde cada frame corresponde a una panlalla completa de

informacion visual. Fo senlido amplio existon (res tipos de Lanyelns:

1 Digialicadores de imagenes o fiime grahbers.
0 Digitabzadores daimaganes con un procesador ospecilico

0 Tarjels de proc

Snienta paralelo
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En este proyecto se utilizé un frame grabber, que muestrean la sefial de la camara y
guardan la imagen digital en una zona de memoria, que pueda ser accedida por el
microprocesador del computador para su tratamiento. Basicamente estan constituldos por
los puestos de entrada de | a sefial de video, y el conversor analdgico / digital para obtener

la imagen [13].

Una vez capturada la imagen es transmitida al computador. Cada imagen transmitida es
almacenada en la memoria RAM, procesada por la CPU a través de un programa de edicién
de imagenes fotograficas y proyectadas en el monitor del ordenador, éste proceso se

ejemplifica en la Flgura F.

—]

;&. H_-__}*...ﬁﬁ L O L] ';

sensor  digitalizador computador

Figura F. Proceso de adquiskcidn de una imagen.

La Camara

Una camara térmicas infrarroja tiene aspecto semejante a una camara de video
convencional, la diferencia de esta radica en el rango del espectro que trabaja, la camara
que se utilizé funciona en el rango del infrarojo lejano, es decir lo que se observa a traveés
de ella es radiacion térmica de un cuerpo. En este proyecto se trabajo con una camara
térmica infrarroja PUMA Il que despliega imagenes de video en tiempo real con una energla

radiante dentro del rango espectral de 7 a 14 micron.
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La camara PUMA |l trabaja con una fuente de 12 VDC y consuma un méximo de 4.5 watis.

La ganancia del video es automaticamente ajustable basandose en la informacion que

contiene la escena.

Especificaclones Técnicas:

Sensor.

Rango Espectral:
Resolucién:

Sensibilidad:
Establlizacion de Temperatura:
Tiempo de encendido:

Control de la Ganancia:
Control de Nivel:

Rango de Frame:

Imagen:

Salida de Video:

Voltaje de Operacién:
Poder:

Proteccion de Sobrevoltaje:
Temperatura de Operacion;

Temperatura de Almacenamiento:

Eapecificaclones Opticas:

Bario Estroncio Titanate (Barium Strontium
Titanate, BST)

7 — 14 micron,

320 x 240,

0.1°C,
Sistema de Enfriamiento Termoeléctrico,
30 Segundos (Tipico),

Automatico o Manual,

Automatico o Manual,

30 Hz,,

Escala de Grises, RGB

RS-170,

9a 32 VCD,

2.5 Watts (tipico) 4.5 Watts (Max.),
-12 a 40 VCD,

-40°C a 70°C,

-40°C a 70°C,

100 mm f/1.0 (con el foco motorizado)

9°H x 6.8° V FOV

IFOV (mr)

0.6

BEE pies al infinito

Bayoneta Cerrada
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Fittros Morfolégicos

La aplicacion de transformaclones morfolégicas a la imagen , es con el fin de modificar la
estructura o forma de los objetos que estan presentes en la imagen, esta herramienta
ademas de ser ulil para la extraccion de caracteristicas | permiten Ia eliminacion de ruido y
falsas alarmas que se producen en fodo ol proceso de segmentacion. La morfologia
matermatica esta basada en la teorla de conjuntos y en la topalogla [13). Para efectos de
aste proyecto se implementd una erosion sequida de una dilatacién mejor conocida como

Apertura,

Eroslén

La erosion es la degradacion progresiva de uno de los campos (0 o 1). Es decir un elemento
del campo a degradar seguira perteneciendo al mismo si esta rodeado de elementos iguales
a ella. En caso contrario, pasara al atro campo, este proceso Iterativo terminaria por destrulr
la imagen. Matematicamente se expresara de la siguiente manera: si se toma el elemento

W

estructural ver Figura G, siméltrico respecto al origen de B, B, Ia erosién de un conjunto X

respecto al elemento B es:

XQB={x|B, c x)

Dependiendo del elemento estructurante, 1a erosién sera mas pronunciada o no.

T ERE
1 1 1
1 (1 |1

Figura G. Elemento estructurante aplicado &l proceso de la oparacién morfolégica de apertura.
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Dilatacién

En el caso de la dilatacion es el crecimiento progresivo de uno de los campos (0 o 1). Un
elemento del campo contrario a crecer sera convertido si posee algun vecino perteneciente
al campo que se expansiona. En caso contrario, permanecerd igual. Los elementos
pertenecientes al campo a expansionar evidentemente no se modifican. Si se aplica un
numero elevado de veces terminarla por destruir la imagen, ya que todos los pixeles
estarlan a nivel alto. La dllatacion consistirla en pasar el elemento estructural por el borde
del objeto, pasando a valer la unidad todos aquellos puntos por los que pase,

matematicamenta la dilatacion es la operaclén dual de la erosion:
V] . AL
XbB= (X ‘o BJ

En la Figura H.,, se muestra un ejemplo de las operaciones morfoldgicas de erosién y

dilatacion.

@)

Figura H. Ejemplos de operadores morfologicos de erosion y dilatacion.
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Apertura

Las dos transformaciones antes vistas no son conmutativas, después de una erosion no se
puede recuperar la imagen original con una dilatacidn ya que se habran perdido pequefios
detalles. Sin embargo esto mismo tiene una gran utlidad ya que Ia informacion que se
mantiene correspondera a las partes més importantes de los objetos y ademas se habra
eliminado pequefios debidos al ruido. La apertura (opening conccida en la literatura
anglosajona) se definira entonces como una combinacién de erosiones y dilataciones en las
primero es una erosién y la Gltima una dilatacién siempre con el mismo elemento estructural,
normalmente se le denomina apertura ya que al empezar por una erosién se tiende a romper

las piezas en sus partes constitutivas.

XoB= [X@Tz)ea B

En la Figura G, se puede ver como funclona la apertura suavizando los contornos del objeto,

rompe enlaces delgados, y elimina pequefas protusiones.

Figura |. Ejemplo grafico de un operador de apertura.
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Descriptor de formas basadas en momentos

Las funciones momentos de ta distribucién de intensidad de una Imagen son usadas para
caracterizar varlas caracteristicas de la forma de una imagen. Las funciones momento
comunmente usadas son los momentos geométricos momentos complejos, momentas
Legendre y momentos de Zemike. |.os momentos también han sido usados ampllamente en
el reconocimiento de patrones y aplicaciones de identificacidn de objetivos, como
descriptores de caracteristicas de una imagen que son invariantes bajo traslacidn rotacion y

variaciones de ascala [14][15][18)].

En este proyecto se trabajd con imagenes binarlias, las cuales para aplicaciones de este

S={x,y)/(x y)=1}

proyecto / va ser una imagen binaria y la representacion

bidimensional de una imagen. Entonces e (/.k) ~ esimo momento digital de ¥ esta dado
por:
Adjlr (S): xjyk

(ks ec. 1.1

Donde Mo (S) reprasenta el area de la imagen binaria.

El centro de gravedad (x.ﬁ) de S, esta expresado en funcidn de algunos momentos, como

lo muestra la ecuacion 1.2,

_ MIO(S) _ _Alm (S)

= . y= .
Mo, () My (S) ec. 12

Usando el centro de gravedad, es posible definir el ("k)_ €SIMO momento central de < |
como:

()= Yl - )

(oo ec. 1.3




Los momentos centrales son invariantes a traslaciones. Si

s :{x',y')f =x+a,y =y+b,(xsy)ES}

Momentos de Gaométricos

Los momentos basicos requeridos para esta sistema fueron los mormentos geomatricos,
ostos han sido utilizados para normalizar la regién contra variantes de traslacién y el calculo
de M para determinar el factor de escala s (ver momentos de Zernike), antes dal calculo

de momentos de Zernike, los momentos geométricos de orden (p + Q) son definidos como:

n

MW = ZZx”y"I(x,y)

yml xmi ec. 1.4

Donde I(x, y) es ol valor de intensidad del pixel (x, y)' y PPA=0L2,..

si ! (r.y)=1 para todas las **Y' y si Ia ecuacion 1.4 es correctamente escalada entonces

Mo da el 4rea (en pixeles) del patrén de Interds de Ia imagen 20 y M, M, da las

coordenadas del centro de gravedad del patron como en la ecuacién 1.2., entonces los

. - M
momentos Geométricos en este proyecto se utilizaron para el calculo del centroide y ™

para el factor de escala.

P q
Desafortunadamente, mientras la funcién basica (x e ) 85 completada, esta no es
ortegonal.
Esto significa que es ineficiente para usar momentos Geométricos para el representacion de

patrones porque ellos contienen informacion redundante [17){18].
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Momentos de Zemlke

La evaluacibn de los momentos de Zemike es computacionaimente mas compleja
comparada con los momentos Geométricos y Legendre. La evaluacion de los momentos
integrales para una imagen binaria puede ser mas répida utilizando s6lo los puntos del
borde.

Los métodos de Integracion del contorno para un rdpido procesamiento de momentos
Geomeétricos an una imagen binaria usando solo la informacion del borde se ha analizado ya

on la siguiente literatura [17][18][19].

La caracteristica de ortogonalidad en los momentos de Zemnike, ayuda a obtener
caracteristicas de forma que representen independencla de las caracteristicas geométricas,
conduce a una minima cantidad de informacion redundante en un conjunto de momentos de
Zemike. El alto grado de informacién contenida facilita la reconstruccion de la imagen de un
conjunto finito de momentos, usando el teorema de expansion de Fourier en funciones

ortogonales, para estos fines no sa llevd a cabo fa reconstruccion de la imagen.

Los momentos de Zernike también han mosirado ser robustos a la presencia de ruido y
cuantizacion en una imagen y han mostrade ser mejores que fos momentos geometricos en

varias aplicaciones de reconocimiento de patrones [20][21].

Los momentos de Zernike estin definidos en las funciones orlogonales de los polinomios
radiales de Zemike [22][23]. Los momentos de Zemike son momentos ortogonales complejos
cuya magnitud tiene una propledad invarlante a rotacion. Las caracteristicas principales
{3][24] de los momentos de Zarmike con respecto al desempefio de otros momentos son:

{2 Lacapacidad de representacion de una imagen

U Aspectos de redundancia de informacion

0 Susceptibilidad al ruido en la imagen
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Los momentos de Zemike ecuacion 1.5, son formas derivadas de un conjunto complejo de

polinomios, el cual forman un conjunto ortogonal dentre de un circulo unitario

de ta forma:
Z,,(x.y)=V,,(0.6)= R, exp(jm6)
Donde:
n = entero positivo o negativo | <
P = tamafio del vector del origen a %)
A

=angulo entre el vector ** y eje x

R'""(p) = polinomio radial el cual es definido

n -lm ’2 N e
Rmn([)): i - (n “) e o 2

..[_,( 1) S{y_z_'[ml ] .\-]{ %ﬂ[ _ S]! p

R(p):{R"m(p#n:(),l,Z, ...... o, |m<n, y n—|m es par}

xt+yt =1

ec. 1.5

ec. 1.6

Entonces los momentos de Zemike de orden n con repeticiones m, en una imagen continua

de dos dimansiones es definida como en la ecuacion 1.8, pero para cuestiones de imagenes

digitales la integral es reemplazada por la sumatoria como se aprecia en la ecuacién 1.9,

n+1

A= _71'_ ”,u_.r’-l l(x‘y)z;"(p,())dxdy

l - .
A = "8 S ey Vi (0,0)

T

A
Donde “ ™ representa los momentos asociados con la imagen.

xt+y’ <]

ec. 18

ec. 1.9

Bi



La magnitud de los momentos de Zemike es por lo tanto invariante a la rotacion.  Los
momentos ortogonales incluyendo los momentos de Zernike, representan formas mas
estrechamente que otros tipos de momentos. Se ha demostrado que los momentos de

Zernike representan a las curvas mas exactamente que otros momentos [1].

Los momentos de Zemike son rotaciones invariantes pero no invariantes de traslacion y
escala. Para esto se ulilizan los momentos geométricos como se analizo en [a seccidn
anterior (momentos Geométricos), la invariante de traslacion es lograda por el movimiento

del origen de la imagen al centroide del objetivo.

M

Este es realizado usando momentos de primer orden My, y o de una imagen j(x, y)'

m, = ZZx”y”f(x,y)
x ¥ .\

donde

El centrolde de la imagen esta dado por r= (m"’ /m‘”) y Y= (mO' /m""). Es logrado

transformando la imagen f( .y) a otra imagen fl(x,y)= f(x+;.y+:)_))' Despues la

Imagen es centralizada alrededor de su centroide. La imagen es normalizada contra los

7

My,

cambios de escala usando donde B @5 una constante real positiva dada y

m . . .
™ gs el drea de la imagen. Finalmente la imagen obtenida de todo este proceso es

_/](x,y): f[x +-\;-y +J"J
a

a

Como en muchas ocasiones Ia Imagen obtenida de todo el proceso normalmente no coincide

con [a Imagen original esta se ajusta por medio de la interpolacion del vecino mas cercano.
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Esto es por que si:

Mo > La imagen la reduce.
My < B La imagen la agranda.
Moo = 3 La imagen no cambla.

El célculo se realizo para el orden 8, obteniendo un vector de 25 caracteristicas pero

normalizado a magnitud y angulo obtenemos un vector de 50 caracteristicas, pero en este

caso el momento Ao es el mismo para todos y el momento 4, es cerof1][25), solo

tomamos en cuenta los momentos del orden 2 al B para una discriminacion relevante.

Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales emulan las 1edes neuronales biolégicas y se utilizan para
aprender estrategias de control observando la forma como una persona lo hace. Son
sistemas que aprenden con ejemplos, es decir, que no requieren que la tarea a ejecutar se
programe. Tambieén se utilizan para aprender a controlar un sistema aplicando entradas,
evaluando la calidad de las respuestas para estas entradas, y ajustando la férmula que

genera las acclones de control para mejorar la respuesta del sistema.

Las redes neuronales artificiales han demostrado su capacidad para resolver problemas
donde el computo tradicional ha tenido gran dificultad durante afios.

Algunas aplicaciones exitosas de las redes neuronales s0n:

O Procesamiento de imagen y voz.
O Reconocimiento de patrones.

O Planeamiento, prediccion, control y optimizacion de procesos, etc.
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El analisis realizado a diferentes arquitecturas, dio como resultado la eleccion del percaptran
multicapa conocida también como BackPropagation (en referencia al algoritmo mas popular
de entrenamilento), que por sus caracteristicas propias, es la red mas empleada para la
clasificacion de patrones, adaptandose por lo tanto a las condiciones de reconoclmiento de

esta tipo.

Estas particularidades la hacen sobresalir por que representan series de datos complejos
como los momentos de Zernike, apoyandose en los niveles de neuronas ocultas que la
habilitan para aprender progresivamente las propiedades representativas de los vectores de
caracteristicas, que al ser ingresados paralelamente proporcionan la capacidad de realizar el

proceso de reconocimianto practicamente en tiempo real.

En la siguiente figura J, se muestra a la neurona como es activada, por la fuerza combinada
de las sefiales de entrada siendo estas superior a un cierto nivel, en el caso general el valor

de activacion de la neurona viene dado por una funcion de activacion f ().

01

iiiii I ll"l hl:J]
E oot ’

""Jn

|l"

Flgura J. Arquitectura basica de una Red Neuronal.
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Funclén de Actlvaclén (Funcidn de neurona)

El valor de red, expresado por la funcion de base, u (w, X), serd inmediatamente
transformada por una funcidn de activacién no lineal. Por ejemplo, las funciones de

activacion mas comunes son la funciéon Paso, Rampa o Sigmolidal y Gaussiana.

En este proyecto se utilizo la funcion Sigmoidal en particular, la cual esta dada por la

sigulente ecuacién.

. 1
-/(“'): u, /o

Tte ™
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Capituio

Desanmolo ¢ Implementacion dal Sisterma

Metodologia

Manteada o prablomatica general de o5 sistemas de reconocimiente adtomatioo de
abjetivors eo el capitulo uno, el objelivo principal para este proyecto es desanollar un sistema
dereconocimicnto atomislico e objelvos on imagenns inflrartojas bajo invanantes de

trashacion, rolactdn y el

Se realizaron vagios prototipos con diversas imagenes en las cunles mas  adelante

hablaremos de cada unn e ollos

Flsislema propurasto renlizaria [as siguienles disposiciones:

L Obtener fas imdgenas infiarrojas do los diversos objelivos 4 recaonocer,

1 Reahzar el proceso dae filliado de Jas imagenes para disminuir la presencia de ruido,
2 Segmentar los posiblos objebvos a candidatos potencialos.

Lo Calculr el centroidn de cada una de las iegiones detoctadas,

0 Nonmahizacion de [ region contra escala y lraslacian,

L Exdracr caracleristicns de los objelivos normalizados,

U Almacenar [ informacin en una base doe ditos para la fase de clasificaciéon,

d1 o Lntrenir esninformacion hasta que s pesos do lared se ajusten,
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O Probar todo el proceso con objetivos que no fueron utilizados en la fase de
aentrenamiento,
QO Evaluar resultados con base en la base de datos y las regiones que no fueron

utilizadas para el entrenamiento.

El sistema cuenta con una variedad de imagenes, l0s cuales sirvieron para la realizacion de
aste proyecto, en la Figura K., se muestra 5 imagenes de toda una coleccion da imagenes
tomadas de diferentes distancia como 5, 6, 7, 9 y 10 metros, en el cual se puede apreciar el
objetivo principal a reconocer en cada una de las imagenes y como las regiones a reconocer

van perdiendo [a consistencia en cuanto a forma, conforme se van alejando de la camara.

Las imagenes fueron tomadas en un ambiente estatico, no cambiante, el cual nos
proporcionaba las mejores condicionas para las tomas, estas imagenes fueron tomadas en

un horario donde la luz de dia era nula.

Los objetos contenidos en las imagenes consisten basicamente en fuentes de energla, tales
como lamparas, reguladores, cautines, no breaks, etc., objetos que emanan suficiente

cantidad de calor para ser detectada por una cémara infrarroja.
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B mta. & wia.

9 mts. 10 mts,

Figura K. Ejemplo de Imaganes de diferantes distancias

Los objetos contenidos en las imagenes presentan diversas vistas, es decir, estos se
muestran en las imagenes con sus diferentes vistas, cada uno de los objetos son rotados de

manera manual para su posterior captura.

Para la realizacién de este proyecto se utilizaron dos colecciones de imagenes, la primera
coleccion de Imagenes contiene imagenes con objetos en cuatro vistas (frente-atras-
derecho-izquierdo); la segunda coleccion de imagenes contiena imagenes con objetos con
lodas las vistas posibles de 0 a 3607, se dice posibles por que los objetos fueron
manipulados de forma manual y experimental, ocasionando en varios casos la obtencién de

una cantidad total de vistas diferentes por cada objeto.




En la Figura L, se presentan algunos ejemplos de imagenes con objetos que se muestran en
sus cuatro diferentes vistas, estas imagenes fueron tomadas de una distancia de 5 metros, y
pertenecen a la coleccion de imagenes recopiladas de cuatro vistas (frente-atras-derecho-
izquierdo) de enfoque regulado, en la sigulente Figura 8 observe las cuatro diferentes vistas
del objeto-ldmpara, en la primera imagen se aprecia al objeto-lAmpara visto de frente, en la
imagen derecha superior se aprecla al objeto-lAmpara visto por la parte de atras, an la
Imagen inferior izquierda se observa al objeto-lampara su vista derecha y por Ultimo en la
imagen inferlor derecha se aprecia al objeto-lampara su vista izqulerda, en general en la

Figura 8 se pueden apreciar sus cuatro diferentes vistas de un solo objetivo.

Figura L. Ejemplo de las diferentes vistas de un objeto.

En la Figura M, se muestra un esquema general del funcionamiento del sistema mostrando

en cada una de las etapas el avance del sistema.

A continuacion en Ia pagina 45 se describe el desarrollo detallado efectuade en cada una de

las etapas del Sistema de Reconocimiento de Objativos implementado en este proyecto.
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Imagen Témica

Closificaclén <:| E)drziclén

Caracterfsticas
" £ T Normalizaclén
Reconocimiento Derempefio
Sl o Mo ::> enel
Mundo Real

Figura M. Funcionamianto General del Sisterma.

Etapa de Preprocesamiento

Una vez que la imagen se ha adquirido y digitalizado el siguiente paso es mejorar la calidad
de la imagen bajo los criterios subjetivos del ojo humano en la etapa de preprocesamiento
para sistemas de reconocimiento de patrones. El objetivo final es que tenga mayores
posibilidades de éxito para procesos posteriores.

El preprocesamiento trata normalmente de técnicas que mejoren el contraste, suprimir ruido
y aislar regiones que por sus caracteristicas indiquen la posibilidad de informacion del

objetivo deseado.
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En el proceso de generacion de imagenes, algunos ruidos son introducidos en las imagenes.
Generaiments, los pixeles con ruido aparecen como puntos con niveles de gris bien
diferentes de su vecindad (oscuros -negros- o saturados -blancos-). Estos puntos pueden
aparecer distribuidos aleatorlamente o en forma sisternatica (fajas verticales y horizontales).
Las causas de dicho ruido pueden ser fallas de los detectores, limitaciones del sistema

electrdnico del sensor, entre otros.

No existe una regla (receta) que mejor se aplique para mejorar la calidad de una imagen, ya
que depende de las caracteriaticas de la escena; época de adquisicion, angulo de
fluminacion, altura del sensor y bandas. En el caso de un aumento de contraste no revelara
nunca una Informacion nueva que no esté contenida en la imagen, El contraste solamente
presentard la misma informacién existente en los datos brutos, pero de una forrna mas clara

para el usuario

En este caso la imagen RGB (Red-Green-Blue) adquirida por la cAmara la convertimos en
una Imagen binaria para tener una mejor maniputacion sobre los objetivos como se vio en el

caplitulo 2 en el tema de filtros morfolégicos.

Etapa de Segmentacion

El sigulente paso es la segmentacion, definida en un sentido amplio, Bu objetivo as dividir la
imagen en las partes que la constituyen o los objetos que la forman. En general la
segmentacion autbnoma es uno de los problemas mas dificiles en el procesamiento de la
imagen. Por una parte, una buena segmentacién nos facilitara mucho la solucién del

problema, por otra parte la segmentacion errénea nos conducira al fallo,
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En este trabajo de reconocimiento, el objetivo de la segmentacion es determinar la presencia
de todas las posibles regiones a ser objetivos candidatos en una imagen infrarroja con ruido
original de la escena. Para este caso todas las imagenes son transformadas en imagenes
binarias (como se menciono en la Etapa de Procesamiento), con un umbral especlifico
aplicado a la intensidad de los pixeles que conforman la imagen. Se manejo Imagenes
binarias con el fin de ellminar ruido de manera mas abrupta a un umbral determinado y asf
evitar la primera etapa y obtener la forma de las regiones reales, es decir, con el ruido

Incorporado que provee una imagen en un entormno real.

Discriminacién de Falaos Objetivos

En este caso aplicamos un operador morfolégico a la imagen binarla Figura N, llamada
apertura binaria (Binary Opening), cuya funcién principal es aplicar una erosion seguida de la
dilatacion a cada una de las regiones de la imagen binaria, usando el método de vecino mas
cercano, esto es con el fin de eliminar falsas alarmas [23] [24] {25], obteniendo una imagen

con menor cantidad de ruido como se aprecia en ia Figura N.

Figura N. Imagen Binaria (lado izquierdo) e Imegen Fitreda (lado derecho).




Ya localizados los objetivos potenciales dentro de la imagen y algunos pixeles
pertenecientes a cada una de estas que han sido correctamente identificados. El sigulente
paso serd crecer las reglones, donde los otros pixeles que pertenecen a las reglones
deberan ser identificados para completar la silueta de las reglones. Algunas técnicas de
crecimiento de regiones examinan pixeles vecinos donde los pixeles con similar propiedades

son puastos en la misma region.

Esta es una técnica simple y es de uso limitado donde la informacién contiene ruido y esto

hace un problema complejo para mayor informacién refiérase al segundo capitulo.

Los limites de las regiones pueden también ser dificiles de encontrar el mas destacado para
crecerio innecesariamente. Otra técnica examina las propiedades de los pixeles vecinos bajo

consideraciones.

Esto reduce los problemas experimentados por la examinacion de un solo pixel para
extender la certeza pero estos métodos tal vez no produzcan bordes suavizados. La imagen
obtenida del proceso anterior nos proporciona una imagen con menor cantidad de ruido, el
sigulente paso as crecer las reglones para tratar de obtener su tamafio y forma original, por
lo tanto, se procede aplicar a la imagen un operador morfoldgico da dilataclén [26] [27] con

un elemento estructural de la siguiente forma:

Aplicado el elemento estructurante a en toda la imagen obtenemos la siguiente imagen

binaria dilatada como se muestra en la Figura O.




Flgura O. Imagen Binaria Dilatada

Para obtener la dimension y forma real de las regiones en forma de bordes realizamos una
resta de Imagenes, es decir, la Imagen Dilatada mengs la Imagen Filtrada y as! obtenemos

los bordes de cada una de las regiones.

La extraccion de bordes es el método mas empelado en la segmentacion de imagenes, Ia
efectividad desde el punto de vista del reconocimiento de objetos, de una operacién cuyo
resultado sea la obtencion de los bordes de un objeto, cual es la segmentacidn, es evidente,

puesto que la mayor cantidad de Informacién se encuentra en los bordes.

De hecho, ta mayorla de los objetos pueden reconocarse a partir de su forma, que esta
fijada por sus bordes. En la Figura P., se muestra el resultado de la resta, en esta imagen se

aprecia el borde de todas las regiones detectadas, entre ellas al objetivo potencial y ruldo.
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Flgura Polimngen da £ ateaccldn de Norrea

Detectadas y selecowonadas cada nnacde 1as cegiones mayores a un arreglo de 12 % 15,
extracmons caraclerstions de cadn ona de ellas, es decir, calculamos los momentos do
Zoroike y/o los momentos Geomaelicos a cada una de ks rogiones identficadas en Ia

nagen esta se vera s a detalio en o siquiernte elipa.

Etapa de Extraccion

Fil etapn de segmentacion se apartan las regiones de inlerés de lodo el enlorno de la

imagen onginal, o cada una deoost

reiones deointeres se le orealiza el coleulo de
caraclersticas o traves de momentos de Zemike  Los momenlos permiten manipular 1o

forma do los contomos de s rogiones dointerés de farma coantitalivaments,
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Calculo del centroide

Etapa 1
Calculo de las nuevas coordenas
. - . Etapa 2
Sy)=flx+x,p+y)
Etapa 3
Interpolacién (7)
g(x'y)nj‘(}.{.f’)_;.pz) Etapa4
a a
Normalizando g(x, y) a circulo
- ;2 Etapa §
unitario x* +y° 51
Calculo de los Momentos de Zernike
Etapa 6

A, = -'-1-;1 Zzg(x.y)Vm'(p.ﬂ)

Figura Q. Algoritmo de Extraccidn y Normallzacion de Caracteristicas.

En la Figura Q, presentamos el algoritmo Implementado para la obtencién y normalizacion de

caracter(sticas Implementado en este proyecto.




En la Etapa 1 se realiza el calculo del centro de masa de la regidn de interés, para mayor
inforrnacion de la Etapa 1 refiérase al segundo caplitulo, en la Etapa 2 se realiza el calculo de
las nuevas coordenada con base al centroide y de esta forma que sean invariantes a

traslacion,

Uno de los problemas que afectan al buen dasempefio de un sistema ATR son |os cambios
de escala, para esto en la Etapa 3 se aplica el factor de escala para convertir todas las
regiones de interés invanante a cualquier cambio de tamafo, para mayor informacién de la

Etapa 2 y 3 refibrase al segundo capitulo.

En la Etapa 4 se realiza interpolacion del vecino mas cercano de las coordenadas originales,

las nuevas coordenadas y el factor de escala, obteniendo una nueva funcion llamada

gxy)

Las coordenadas finales son normalizadas a circulo unitario es decir que los valores
obtenidos van a estar en un rango de 0 - 1, esto lo podemos apreciar en la Etapa 5. Y
finalmente en la Etapa 6 se realiza el calculo dea momento de Zemike, para mayor

informacion de todo el procedimianto refiérase al capitulo 2.
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Etapa de Clasificaclén

El reconocimiento en general es el procaso de encontrar una correspondencia entre clertas
caracteristicas en la imagen y caracteristicas similares de un modelo del objetivo [28]. La

cuestion mas importante involucrada en este proceso es:
a) Identificar el tipo de caracteristicas a usar,

b) Determinar el mejor procedimiento para establecer correspondencia entre la

imagen y las caracteristicas del modelo.

La consistencia y eficlencia del sistema de reconccimiento de objetivos depende
directamente en que tan cuidadosarmente son manejadas estas caracteristicas. En este
sistema el reconocimiento seguird una metodologla de abajo-hacia-arriba, es decir las

caracteristicas extraldas de una Imagen son clagificadas en uno de varios tipos de objetivos.

En este estudio se proceso cada imagen hasta el orden 8, en la Tabla 1, se muestra la liata
de los momentos de Zemlke y sus correspondientes caracteristicas. Cada imagen es

normalizada para la escala y traslacién antes de procesar los momentos de Zernike, el
| 4ol 4

momento permanece constante y el momento @8 cero,

Solo los momentos de orden 2-8 son relavantes para ia discriminacién. Cada objetivo fue

representada por un vector de 20 puntos caracterlsticos, que finalmente terminaron siendo

40, por la normalizacion implementada para el manejo de las caractaristicas.

a1



Para mayor informacién de este tema refiérase al segundo capltulo.

Orden Momentos No. de Momentos

ADO 1
A11 1
A20,A21 2
A31,A33 2
A40,A42 Ad4 3
A51,A53 A55 3
AB0,AB2 AB4,AB6 4
AT1,A73 AT5,AT7 4
AB0,AB2,AB3 AB4, ABB ABB 5

DN E WK = O]

Tabla 1. Lista los Momentos de Zamike




Capfiulo |

Resultados del Sisterma

Caracteristicas

En esle capilulo se muestran los resultados oblenidos de los dislintos algoritmos
implementados en esle proyeclto en el cual se evaluara la eficiencia de los algorilmos
propuesios con base en las problemalica y el lipo de Imagenes, se mueslra la matriz de

confusion asl como el porcentaje de clasificaclon correcta entra olros.

Algoritmo 1.  Momentos Geométricos para Imigenes Sintéticas con objetivos de

varias vistas,

Para esle experimento se ulllizé una colecclén de autos de 360 Imagenes RGB, las cuales
son traladas anles dol calculo de caracterls_.llc’aa para convertirlas en imagenes binarlas, 5
autos diferentos se manejaron en este experimenlo ver Figura R; donde cada auto conllene
72 Imagenss, 36 son de alta resolucitn y las olras 36 restantes son de baja resolucidn, cada
imagen reprasenta una vista del aulo cada 10 grados, formando un recorrido del auto de 0 a

360 grados, ver Tabla 2.
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El primer conjunto de 38 iméagenes corresponde al mismo conjunto de las 36 Imagenes
restantes pero a menor escala. Las caracleristicas extrafdas de cada una de eslas reglones
son normalizadas a magnitud y dngulo, en la cual se muesliran los coeficlantes del orden 0 al
orden 8, cabe mencionar que los coaficlontas AO0 y A11 son discriminados para el

entrenamiento, coma se disculio en la seccidn de axtracclén de caracterislicas.

Aulo Resolucién Alla | Resoluclén Baja Total Total de
SN IS imagenes
HMW 36 36 72
M1 ’ 36 36 72
Mz _’ 38 72
TRUCK 77T 35 36 72 ]
TRACTOR™ ™ 7| 36 38 72 360

Tabla 2. Rolacién de Imagenes.

Alta Resolucidn Bnja Resolucldn

M - HMMMYV
M1
M -

o af -~ M2
foanlE
ﬂ“”! o I'RACTOR

EE’ A CAMION

Figura R. Ejomplo de tas imégenes ullizadas
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Algoritmo 2. Momentos geométricos para Imégenes Infrarrojas con objetivos de una
sola vista.

Para Ila implementacitn de este algoritmo de procesamiento rapido, con momentos
geométricos invariantes a ascala, traslacion y rotackon, se utilizaron 5 objetos de una sola
vista y a diferentes escaiss, a continuecion se muestran aigunos ejemplos de ellos a

: _
- 4 I u
Objeto 1 Objeto 2 Objeto 3 Objeto 4 Objeto &

Sin embargo cabe resaltar que estas aproximaciones no obtienen ducriptom- que son
invariantes bajo transformaciones afinas en genersl. Un conjunto completo de cumtro
momentos invariantes afine derivadas de los momentos del segundo y tercer orden fusron
implementadas, los detalles y discusiones de este algoritmo pusden ser encontrados en [29].
Todos los momentos .mmctodltlcoa son dependientes de las transformaciones lineales de
los niveles de grises de las regiones, parn'ducriblr las propledades de la forma de [a regldn,

so trabajo con datos de imédgenes binarias [f(i'j)'ll y la dependencia de iaxs

transformaciones de niveles de grises desaparece.

M= ((M20*m02)<{m11°2)) (3.1)
(mOOAd);




12=((M30*2)*(m03*2)-8*m30*m21*m12*m03+4*(m30*(Mm12*3)+(m2143)*m03)-

3*(M2142)*(M122))

(MmO0™M0);
(3.2)

13= ((m20"(mM21*m03-(m12"2)))-m11*(m30*m03-m21*m12)+m02*(m30"m12-(m2142)))

(MOOAT);
(3.3)

M=((m20*3)*(m03"2)-6*(m2042)*'m11*‘m12*'m03-

6*(m20°2)"m02*m21*'m03+9*(M2042)* m02*(m1242)+12*m20"(mM1142)*m21*m03+8*m20*m1
1*m02*m30*m03-18"m20"m11*m02*m21*m12-8*(m1143)*m30*m03-
6*m20*(m02°2)*m30*m12+9*m20*(m02°2)*(m21"2)+12*(m1142)*m02*m30*m12-

6*m11°(m0242)*'m30*m21+(m02"3)*(m30~2)}/(m00*11);

(3.4)

Se implementaron las cuatro caracteristicas anteriores (3.1) (3.2) (3.3) (3.4), pero sin

normalizar las regiones obtenlendo los siguientes resultados.

En la fase de Entrenamiento fue entrenada para reconocer 5 objetivos diversos, se utilizaron
O 80 ejemplos para el entrenamiento y,

a 55 ejemplos para la fase de prueba.




Lo arquitectira propuesta se muestea en a Figura S, las cual consiste de 3 capas: la primera
capa de entradu, 1a cual consta de 4 nodos de entrada, una capa escondida o intermedia la

cial liene 4 nodos y una capa de salida, con 5 nodos de salida.

Lo funcidn de bansferencin ulilizadn es la sigmaide, y ol error RMS para ol conjunto de

cotrenamiento fue de 0 10632,

Flgura S Arqintectura de Ia Red para los mamentos Goormétricos no Narmalizadan

Algoritmo 3. Momentos da Zornikn para Imagenes infrarrofas do objetivos para una

sola vista,

Entrenamionto

En la fase de Enlrenamiento igual que en ef proyecto anlerior fue entrenada para reconocer
b ohjelivos diversos, se utilizaron 80 gjemplos para el ontrenamiento. En In Figura H, se

mueslra 1a grafica del error RMS para ol conjunlo de entrenamiento aste fue de 0.00004

Pruoba

En esta fase se ablizaron 55 ejemplos dilerantes a los ejemplos da enlrenamienta de Igual

manera s reconocieron 5 objelivos diversos.
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Algoritmo 4. Momentos de Zemlke para imégenes Infrarrojas con objetivos de varias

viatas.

La teorla de los momentos proporciona una interesante y util altemativa para la
representacion de formas de objetos. Una ventaja de los momantos es su gran facilidad de
calculo, sobre todo aplicandolos a imagenes binarias, en el caso de los momentos de
Zemike el iempo de proceso es mayor que cualquier otro, pero son mas robustos al ruido en
la imagen y de mayor representacion de caracterlsticas de cada region.

Cada una de las regiones para obtener sus respectivas caracteristicas, en este caso los
momentos implementados fueron los momentos geométricos y momentos de Zernike, aste
attimo invariante a rotaclén, traslacidn y escala. Para esta implementacion se utilizaron
imagenes binarias, por al facil manejo de aplicar operaciones en estas y por que en esta

aplicacidn disminuye la presencia de falsas alarmas en las imagenes.

En este experimento se utilizd un total de 605 Imagenes algunos ejemplos de estas se
obsgervan en la Figura T, 455 regiones se utilizaron pama la parte de entrenamiento y 150
regiones para la fase de prueba ver Tabla 3, todas las imagenes ulilizadas en este
axperimento fueron tratadas con operadores morfoldgicos para manipularias como regiones
binarias. Igual que en el axperimento anterior se@ manejaron 5 objetos térmicos diferentes, a
diferentes distancias, 5, 6,7, 8 y 9 metros, y con todas las vistas posibles de cada uno de

estos en un giro total da 0 a 360 grados.

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Region Clase Total Totalde Region Clase Total Totalde
imagenes imagenes
Virgen 1 87 Virgen 1 47
Lampara 2 140 Lampara 2 42

Regulador- 3 09 Regulador- 3 23
Cautin Cautin
Cautin 4 63 Cautin 4 22

Eliminador 5 65 455 Eliminador 5 14 148

Tabia 3. Relacion de Regiones de Entrenamiento y Prusba.




virgen

Lampara

Regulador-
cautin

Cautin

Eliminador

Figura T. Ejemplo de las knégenas infrarrojas (reglonas).

Para efectos de este proyecto se utilizo una red neuronal feed forward con el algoritmo de
entrenamiente Back propagacion para los datos originales, la arquilectura de la red
contempla 3 capas, capa de entrada, capa intermedia y capa de salida, la cual en |a capa de
entrada maneja 46 atributos de entrada y en la capa de salida maneja 5 nodos de salida, la
funcién de transferencia utilizada fue la tangente sigmoidal (-1, 1), se ulilizd la técnica de

validacion k-fold —cross validation con una k = 10 para el entrenamiento.




La arquitectura propuesta se muestra en la Figura U, las cual consiste de 3 capas:

00 Una capa de entrada, [a cual tiene 40 nodos de entrada
O Una capa escondida, la cual tiene 40 nodos intermedios

M Una capa de salida, con 5 nodos de salida.

La funcion de transferencia utilizada es la sigmoide,

Figura U. Arquitectura de la Red para los momentos de Zemike
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Resultados

Algoritmo 1.

Los resultados del algoritmo 1, se muestran en la Tabla 4, esta contiene la matriz de
confusion la cuat para fa clase 1 reconocié 62 de 72, la clase 2 reconocid 67 de 72 ejemplos,
para la clase 3 reconocid 71 de 72 ejemplos, para la clase 4 reconocio 68 de 72 ejemplos y

para la clase 5 reconocio 67 de 72 ejemplos.

Imagenes Sintéticas varias vistas - Momentos Geométricos

Datos
Ejemplos | Clase | Atributos RMS cc EP
s
360 3] 46 0.241 | 0.2449 l 0.1835 I 0.0579 | 0.1500 | 90.2778% | 0.0972

RMS: Error Ralz Cuadratica Media por nodo de salida,

CC.  Porcentaje de Clasificacion Correcta.

EP: Error de Prediccion.

Red Neuronal

FT: Funcién de Transferencia

NC: Numero de Capas

Tabla 4. Matriz da confusidn con momentos geométricos para imAgenas sintdticas,

NC Objetivo Epocas FT
3 0.05 8000 Tansig

1 2 34|56

1 62 4 41012

2 10 87 |5]01]0

3 1 0 |71|]0] 0

4 0 0 |2]68] 2

5 3 2 0|0 |67
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El error de prediccion de la red fue calculado se la siguiente manera:

=0.0972

Num _ Clasificados _Correctamente 325
Error =1~ - -~ S |=1-
Total _ Efemplos

Algoritmo 2. Imégenes Infrarrojas de una sola vista - Momentos Geométricos

Los resultados de este algoritmo se muestran en la Tabla b, an este se obsarva la matriz de
confuslén para el algoritmo 2, para la clase 1 reconocié 0 ejemplos de 12, para la clase 2
reconoclo 9 ejemplos de 10, an 1a clase 3 reconocio 5 de 9, en la clase 4 reconocié b de 8, y

en la clage 5 reconhocid 10 de 13.

[ AE - YE20Y AT
Clo|lo|o|a|=
[=Ji=liall -]lalj L
SO IO &
iRt —=| i
-
oiwloo|wlo

Tabla 5. Matriz de confusién con momentos geométricos para imagenes Infrarrojas.

Clasificacion comecta = 55.7692%

El error fue calculado se la siguiente manera:
, Num _Clasificados Correctamente 29
Error =1—- " — e =1~

. e ) =0.442307692307692
Total _Ejemplos 52 27601074




Algoritmo 3.  Imégenes Infrarrojas de una sola vista - Momentos de Zernike

En la Tabla 6, se muestra la matriz de confusién para esta prueba, para la clase 1
reconocit 12 ejemplos de 13, para la clase 2 reconocio 10 ejemplos de 10, en la clase 3

reconocic 4 da 9, en la clase 4 reconocié 6 de 9, y en la clase 5 reconocid 11 de 14.

== BN OIO s
=OIo|C]{—={]

N|Ww alOo|O]|w

QIC|O|=2D{m

N &l WN| =
QOO ===

Tabia 8. Matriz de confusién con momanios de Zernike para imégenes Infrarrojas da una sola vista.

Claslficacion comrecta = 78.18%

El error fue calculado sa |a siguiente manera;

Error =1 —(-N ”’"~("-1-‘5-"-7‘1“‘1"3-(--‘-3’-’—""-"’"’.""’."-) ~1 q(‘;) =0.2181818181818]

Total _ Ejemplos
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Algoritmo 4. ImAgenes Infrarrojas de varias vistas - Momentos de Zemike

Este algoritmo consta de la fase de entrenamiento y de prueba. Los resultados obtenidos en

cada una de astas son mostrados a continuacion.

Entrenamlento

Datos
Ejemplos | Clase | Atributos RMS cc EP
8
455 5 48 0.066 ] 0.117| 0.2066 | 0.0752 | 0.2379 | 93.1868% | 0.0681

RMS: Error, Ralz Cuadratico Medio por cada nodo de salida.
CG:  Porcentaje de Clasificacion Correcta.

EP: Error de Predicclon,

Red Neuronal

NC Objetivo [Epocas [FT
3 0.05 10000 |tansig

FT: Funcidn de Transferencia

NC:  Numero de Capas

En la Tabla 7, se muestra {a matriz de confusién para la fase de entrenamiento, en el cual

para la clase 1 raconocld 87 ejemplos de 87, para la clase 2 reconocid 137 ejemplos de 140,

en la clase 3 reconocld 84 de 99, en la clase 4 reconocié 80 de 83, y en la clase 5 reconocld

48 de 66.

T4




1 2 3 |4 S
1 87 0 0 |0 |0
2 0 137 {0 {0 |3
3 0 0 94 [0 (5
4 1 2 0 |60]0
5 1 0 18 [1 |46

Tabla 7. Matriz de confusién con momentos de Zemike para imégenas infrarrojas de varias vistas.

El ertor de prediccion de la red fue calculado se la siguiente manera:

Ervor =1 | Num - Clasificados _ Correctamente ) ( 424 ) - 0.0681
Total _ Efemplos 5) ———

Prueba
Datos
Ejemplos | Clases | Atributos cC
148 5 46 93.9189%
RMS: Error Ralz Cuadratica Media por nodo de salida.

CC:  Porcentaje de Clasificacion Correcta.
EP: Error de Prediccion.
Red Neuronal
NC [ Objetivo |Epocas| FT
3 0.05 1000 | tansig
FT: Funcién de Transferencia
NC: Numero de Capas
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En la Tabla 8, se muestra la matriz de confusién para la fase de prueba, en la clase 1
reconocié 44 ejemplos de 47, para la clase 2 reconocid 42 ejemnplos de 42, en la clase 3

reconocid 18 de 23, en la clase 4 reconocié 21 da 22, y en la clase 5 reconocld 13 de 14.

1 2 3 |4 |8
1 44 2 1 [0 |0
2 0 42 0 |0 |0
3 0 0 19 (0 |4
4 0 1 0 |21 |0
5 0 0 1 |0 |13

Tabla 8. Matriz de confusidn con momentos de Zemike para 1a fase de prueba.

El error de prediccion de la red fue calculado se la siguiente manera;

Error =1 ({Vum _Clasificados _ Carrecrament_e_'_) - ( 139

—J =0.0608
Total _ Ejemplos 148 ) ——




- Capitulo

Condusiones

. andlisis y procesamiento de imigenes mfrarrojas es una larea no trivial debido
principaimente a las siquinnles caraclerislicas: el ruido asociado aque exisle en la imagen,
conlraste de los objetos detectados y su morfologla, ya que ésla depende en algunas

ocasiones ala cantidad de calor que el objelo emite.

Fsto origina que los objetos de inlerés no sean identificados con claridad, Ademas, las
condiciones del madio ambienie lales como la lemperatura y humoedad, deben sar

consideradas cuando se desea trabajar con imAgenes infrarrojas.

Mediante 1 éenica de Zernike, 1a exiraccion se puede oblener informacion acerca del
abyrtivo a reconocer, o cual ne posicionada en cualro dilerentes vislas derecho, frente,

alris aizgquierda,

5o demostrd que los momenlos de Zernike representan formas  mas exaclas que otros
momentos y el ruido no es un faclor potencial para el porjudicar el reconocimiento, que son
invanantes a rolacion, traslacion y escala en comparacian que los momentos seomeélricos,

como se puido apreciar en las graficas anteriores el margen de error entre estos momeantas
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es considerable, cabe destacar que las caracteristicas obtenidas por los momentos de
Zemike hace que el procesamiento computacional sea mas complejo que los momentos

Geomeétricos.

Ei umbral con el cual se segmentaron los objetivos estaticos fue determinado de forma fija,

en base a la observacion hecha a diterentes imagenes flltradas.

El procesamiento de imégenas en combinacién con los momentos de Zemikae proporciona
resultados satisfactorios para la extraccion de caracteristicas en Imagenes Infrarrojas, por lo

tanto la hipotesis es valida.

Trabajo Futuro

En el proceso de desarrollo de los algoritmos y su implementacion se descubrieron algunos
puntos qua no estan contemplados en la soluclon que se propone al problema planteado.
Sin embargo estd seccidn muestra algunas ideas que pueden solucionar estos problemas

que 3e presentan con el sisterna.

1. Uno de los problemas importantes que se presentan con un sistema de deteccion y
saeguimiento de objetos es la oclusion de los objetos en la escena. Como se menciono antes,

la oclusion de un objeto puede ser parcial o total.
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El sistema desarrollado no soluciona la oclusiéon parcial ni total. Una alternativa que puede
ayudar con este problema es la restriccion convexa, la cual se realiza agrupando segmentos
de bordes cuyas tangentes son comunes a los puntos de esquina comun en un angulo
menor de 180 grados cuando es vista por dentro de! objeto, y después trabajar de manera
independiente con cada uno de estos segmentos para mayor inforrnacion de esta técnica ver

la referencia [1].

2. El sistema desarrollado fue disefiado para una camara sin movimiento, sin embargo, este

sistema se puede evolucionar para una camara con movimiento.

3. El sistama actualmente es capaz de detectar, localizar y reconocer objetlvos estaticos,
pero si el entomo del objetivo cambla este puede ocasionar que las condiciones dal
ambliente cambien y a su vez que ocasione errores en el reconocimiento ya que el sisterna
esta dado para un entomo fijo, por lo tanto como trabajo futuro se considera realizar el

reconocimiento en ambientes variables.

4. Aplicar la técnica de Analisis de Componentes Vectoriales de Inteligencla Artificial para la

reduccion de caracteristicas de los momentos generados.
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