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Abhstract.  En gste trabajo s¢ presenta una  evalwacion
experimental entre dos enfoques distintos de deteccidn de
caraclerfsticas en imdgenes de teledeteccion. El enfoque clésico
represeniado por el operador de Marr&Hildeeth  {operador
diferencial) ¥ un enfoque frecuencial, el medelo de congruencia
de fase, Para oblener los valores de congruencia de fase en cada
punto de una inagen, se ha disefiado un algoritme basado en un
banco de filtres de Gabor. Los resultados finales obtenidos por
esle algoritmo demuestran que Ja deteccién de caracteristicas
mediante  congruencia de fase son mas acordes con las
caracteristicas reales que percibe un humano. Como conclusion
final, cabe destacar que el modelo frecuencial es una potente
herramienta de obtencion de caracterfsticas en cualquier tipo de
imagen.

L Introducecion

En los procesos iniciales de la visidn, parece incvitable
buscar algiin tipo de estructwra en la funcidn luminancia
que uno cree (ue Hene conexidn con cf objetivo especifico
de la tarea de inspeceidn que estemos desarrollando en ese
momento, Evidentemente, un proceso de este estilo no
poede  ser entendido sin  asumir ningin  tipo de
conocimienio @ priori ¢ suposicidn acerca de los modelos
de las caracteristicas que deseamos detectar.

Existe una gran cantidad de factores que influyen en la
funcidn luminancia. Sin embargo, la mayorfa de los autores
asumen ciertas simplificaciones que afectan, tanto a las
superficies, come a las fuentes de iluminacidn involucradas
en la escena visual que deseamos analizar. Bajo estas
suposiciones, proponen distintos métodos para detectar los
patrones deseados en la imagen. El modele mds usual es
aquel que identifica una caracieristica con un cambio
brusco en la funcidén huminancia. Sobre esla base se han
desarrollade  gran  cantidad de operadores, lamados
operadores gradiente [1], {2].

A pesar de la gran cantidad de operadores diferenciales
existentes, cabe destacar fundamentalmente dos: el
operador de Marr&Hildreth {31, [4] y el de Canny [S].

Bl detector de Marr&Hildreth [3] combina el operador
Laplaciana con un swavizado mediante una Gaussiana en
una dnica operacién (LoG). No obstante, este operador es
simitar al de Diferencias de Gaussianas (DoG), propuesto
por Wilson & Giese [12], cuando la relacion entre las
sigmas es aproximadamente 1.6. El operador de

256

MaredeHildreth alcanzé gran popularidad por varias
razones: (i) buenos rosultados alcanzados en todo tipo de
aplicaciones; (i) maotivaciones bioldgicas: la forma de este
operador coincide bastante bien con los campos receplivos
de las cflulas  neuronales ganglionares; (i) es
rotacionalmente simétrico (no selective a orientaciones),
(iv) facilidad en la deteccidn de las caracteristicas {cruces
por Cero).

Tratando el problema de deleccidn de carateristicas
como un problema de optimizacién, Canny [5) propuse un
conjunto de operadores que optimizan tres criterios.
Primero, ¢l detector debe tener baja probabilidad de error.
Segundo, que los puntos marcados deben estar lo mas
préximo posible al centro del borde real. 'Y tercero, deben
tener baja probabilidad de mostrar miiltiples respuestas
ante un borde simple, Esta aproximacién supone que los
modefos de las caracteristica son funciones escalén o
rampa de la funcidn luminancia.

Todes los métodos de deteccion de caracteristicas
basados en gradiente presentan serios problemas. En
primer lugar, presuponen un modelo de la caracteristica a
detectar. Sin embargo, los humanos son capaces de percibir
mas patrones de interés que los modelos simples supuestos
por estas aproximaciones. En segundo lugar, ¢l gradiente
de una imagen depende de varios factores como
flominacion, svavizado, amplificaciones, etc.  gque son
desconocidos de antemano. Esto hard dependiente la
respuesta  del operader al nivel de gris de cada
caracteristica, Como consecuencia inmediata, ¢l proceso de
umbralizacién serd extremadamente dependicnte de cada
caso concreto  imposibilitando asi una estratogia mds
genérica.

A pesar de los problemas anteriormente mencionados,
los métodos basados en gradiente siguen siendo los mds
utilizados en todo tipo de fareas de procesado de imagen,
incluido ¢l campo de la teledeteccién.

Morrone ¢t al. {6],[7]),[8) han propuesto un modelo de
dateccidn de caracteristicas que postula que la estructuras
de interés en una imagen se perciben en aqueltos puntos en
la fase de las componentes de Fourier estin maximamente
ordenadas. Esta idea tiene sus origines en los experimentos
llevados a cabo por Oppenheim&Lim [9]. Estos autores
demuestran la importancia que tienc la fase con la
percepcién de una imagen. Morrone ot al. [9] demuestran
que este modelo explica con éxito un ndmero de efectos
psicofisicos en la percepeitn visual humana.
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En este trabajo, presentamos  una  evaluacion
comparativa del modelo de congruencia de fase obtenido
por nuestro algoritmo frente a los operadores cldsicos,
representados por el modelo Marr&Hildreth [3]. En los
experimentos disefiados se trata do demostrar que el
detector de caracterfsticas basado en Ia congruencia de fase
supera claramente al modelos cldsicos en la deteccidn de
catacterfsticas en imdgenes de teledeteccién. Para la
implementacién, se ha wiiizado una téenica de filwado
multicanal, en donde cada canal se caracteriza por una
functén Gabor Compleja {111, En el disefio del banco de
filros de Gabor hemos wilizado cuaire bandas de
origntacion {ancho de banda angular cte. de 45°) y cuatro
cscalas radiales (ancho de banda cte. e igual a 1 octava)
para recubrir totalmente el espectro. Cada Gabor compleja
constituye un par de filtros en cuadratura. La cnergia local,
para cada canal, se obtiene mediante el médulo de Ia
respuesta de cada filiro complejo al convolucionarlo con la
imagen, Owens [10] demuecstra que esta magnitud estd
directamente relacionada con la congriencia de fase.

Este artfculfo se estructura de la siguiente forma. Fn la
seccién 11 abordamos la parie tetrica de los modelos
computacionales de deteccidn de caracteristicas empleados.
El disciio de los experimentos, asi como los resultados
experimentales son expuestos en la seccidn I Por dltimo,
las conclustones se presentan en la seceién TV,

11 Modelos Computacionales para Deteccién de
Caracteristicas

El sisterna visual humano aporia diferentes capacidades
de procesado en los distintos puntos del campo visual, Esta
inhomogeneidad constituye un balance enire recursos de
proecesado y tismpo empleado en la interpretacién. Por otro
lado, la atencion puede desplazarse a diferentes puntos del
campo visual gue atraigan nucstra atencién mediante
movimientos  oculares.  Estos  puntos  constituyen
caracteristicas visuzles que somos capaces de percibir,
Luego, los modelos computacionales deben ser capaces de
detectar la mayor parte de estos eventos. Bl objetivo de esta
seceion  es  describir los modelos de  caracteristicas
empleados. El primero de ellos, estd basado en los
extremos de la derivada espacial de la imagen suavizada y
el segundo s el modelo de congruencia de fase (PC).

IL1. Caracterlsticas desde Cruces por ceros de ln
Laplaciana (LoG)

Marr [3],[4] aporta la evidencia que sugiere que las
operaciones retinales pueden ser descritas analfticamente
como la convolucién de la imagen 2-I) con el operador

. . 2 .
Lapkaciano de la Gaussiana (LoG), V G, de varios
tamafios O . En este modelo de representacién temprana de
la wvision, las caracleristicas mads significativas son los

cruces pot cero del operador LoG multiescala, esto es, en
los puntos (x,y) en donde se cumple:
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V2G, (x,y)c1(x,y) = 0 n
donde G, s una Gaussiana 21> que suprime Ia influencia
de Jos pixel sitvados a una distancia superior a 30 y

Vies la Laplaciana, un operador derivada de segundo
orden isotrdpico. Los cruces por cere son utilizados para
detectar y localizar las caracteristicas mds significativas de
la imagen.

H.2. Curacteristicas desde el Modelo de Congruencia de
Fase (PC)

Morrone et al. [6],[7L[B] proponen un modelo de
deteccién de caracterfsticas basados en la Energfa local.
Este modelo postula que las caractetisticas se perciben en
puntos de la imagen en donde las componentes de Fourier
estdn maximamente ordenadas. Bajo este punto de vista, €5
interesante resaltar que las bandas de Mach se hacen
visibles en aquellos puntos en donde hay mayor acuerdo en
ia fase.

La funcién de Congruencia de Fase, PC(x) es definida
de forma precisa por Owens [10}. En cada punto x de una
sefial la funcidn PC(x) es:

[ a, costex + ¢, - 0)de
Jamdm

Aunque la ec. (2) expresa de forma precisa la congruencia
de fase, es una funcidn dificil de implementar. Mediante
simples manipulaciones trigonoméricas Owens [10)
demuesira la relacién existente entre PC{(x} ¥ la Energia
local es:

E(x)= Jawdm PC(x)

PC(x) =max, . {2)

3

La magnitud E(x) es obtenida como el mddulo de la salida
de dos filtros en cuadratura de fase. Hs ampliamente
aceptada que el sisterna visual humano utiliza Ja energia
local obienida de alguna forma por las células simples vy
complejas del cértex visual, Daugman [13] demostré que
los campos receptivos de estas células se ajustan con filtros
Gabor complejos.

Para la implementacién de FE(x} hemos disefiado un
banco de filtros Gabor complejos. Estos han  sido
distribuidos con anchos de banda radiales y angulares
constantes (1 octava y 45" grados, respectivaments), Fsta
pariicién estd inspirada en que el ser humano posee cuatro
canales de orientacién privilegiadas (aproximadamente
45%. La respuesta espectral de todos los filtros (distintas
escalas y orientaciones) se muestra en Fig. k.

Fig, 1: Conjunto de filtros en ¢t doswinio frecuencial (256x256).



Finalmente, la E(x) total en cada punto de la imagen se
obiiene como la suma de la energia local de cada filtro
sintonizade a una determinada escala y orientacién {(ec, 4).

E(x)= 2, 2 B, (%) @

1L Resultados Experimentales

La imagen elegida pma nuestros experimentos so
muestra en ka Fig 2 Su tamafio es de 256x256 pixels y 256
niveles de gris, es un corie selectivo de una imagen
LANDSAT, correspondientes a un aeropuerto.

Las imé4genes de teledeteccidn pueden tener coniraste
diferentes en diferentes zonas de fa imagen. Bsto producird
que los detectores de caracleristicas respondan de diferente
forma en cada una de estas zonas. Fsta idea nos sugirié ef
disetio del experimento para evaluar la robustez del modelo
de congruencia de fase frente at modelo diferencial (LoG).
Consideremos de nuevo la imagen original de la Fig. 2.
Para producir diferentes versiones distorsionadas de ésta,
las fases de todos los armédnicos en la imagen original son
aleatorizados a diferentes grados de acuerdo a la siguiente
regla:
fase « fase+ f X nxrandom(-1,1} )
donde random(—1,1) es un nimero aleatorio en el
intervalo (-1,1) y f € {0.5,0.67,083}, respectivamente.

Un diagrama esquemdtico se muestra en la Fig. 2. La
impresion de las imdgenes resultantes se muestra en la
misma figura. A pesar de los fuertes grados de
aleatorizacion  introducidos, debemos notar que las
imigenes todavia pueden ser teconocidas puesto que la
estructura de las lineas de costa y aeropuerto no han sido
totalmente destruidas; excepto para f=0.83 donde las fases
de los armonicos ha sido totalmente aleatorizados. En este
caso, no somos capaces de percibir ninguna estructura
rclevante en la imagen. Para estas tres imdgenes
degradadas, se ha hecho una encuesta a diez sujetos. Como
cra de preveer, se conceatraron en las caracleristicas
marcadas (linea de costa y acropuerto) para reconocer la
imagen en cuestion, En la mds aleatorizada, ningdn de ellos
consiguid percibit nada.

Cuando kas imdgenes aleatorizadas con distintos valores
de f, mostradas en la Fig. 2, se convolucionaron con
operadores Laplaciana de la Gaussiana (LoG) de distintas
escalas G, aparecen un gran mimero de cruces por cero
(Fig. 3) ¥ no todos se correspenden con caracieristicas
visibles en la imagen. Solamente se puede apreciar
contornos perlenecientes al acropuerto y linea de costa para
escalas bajas del operador (g=1). No obstante, son bordes
discontinuos y sélo la capacidad integradora del ojo a una
escala superior nos hace percibir dichas e¢structuras. A
medida que se aumenta la aleatorizacién, ¢l problema se
agudiza ¥ los cruces por cero dejan ya de tener relacién con
las caracteristicas percibidas en la imagen. Por el contrario,

258

cuando las caracteristicas visuates de las imdgenes
degradadas son encontradas en aquellos puntos en donde
hay un gran acuerde cn las fases de las componentes
individuales de Fouriet, obtenemos un conjunto altamente
selectivo de contornos consistentes con las lineas de costa y
acropuerto todavia perceptibles en la imagen. De hecho,
estas coinciden con los dnicos patrones visuales que los
observadores interrogados eran capaces de apreciar. Las
imdgenes de puntos de mdxima congruencia de fase
(MPC) se muestran cn la Fig. 3. Estos son obtenidos
mediante vna supresién no maxima. La operacién empleada
ha side una histérisis con umbral inferior Ui=0.3 y superior
Up=0.5, respectivamente.

Si  observamos con detenimiento  las  imagenes
producidas por los modelos empleados (Fig. 3), se pone de
manifiesto otra diferencia sustancial . Bsta es relativa a la
calidad de la caracteristicas detectadas. El modelo de
congruencia de fase produce contornos unicos y
méximamente conectados. A medida que las imdgenes se
van degradando sélo detecta estructuras muy marcadas en
la imagen. Si se persiste en el proceso de degradacin el
algoritmo no detecta tinguna estructura, En esto, coincide
con ¢l comportaniento de un observador humano. Por ¢l
contrario, el método basado en gradiente produce
contornos altamente desconectados enlre si y dobles, Por
otro lado, con independencia de la degradacidn de la
imagen cbtiene estructuras inexistenies en la imagen para
un humano, comportamiento claramente indescable.

1V. Conclusiones

La congruencia de Fase es una medida adimensional y
normalizada de las caracterfsticas presentes en una imagen.
Ello, implica dos ventajas muy deseables para el proceso
de umbralizacién necesario en todo proceso de deteccidn
de contornos. La primera, es una medida independiente del
nivel de. gris que posea el patrdn en cuestion, esto es, el
grado de orden en Ja fase es independiente del contraste.
Segundo, al estar normalizada es.posible obtener valores
para los umbraies por anticipado de forma que sean vilidos
para un gran abanico de imdgenes de distinta naturaleza,

En este {rabajo, sc demuestra que el detector de
caracteristicas implememtado con filtros Gabor (4 escalas y
4 orientaciones) para obtener los valores de congruencia de
fase obtiene resultados muy superiores al operador de Marr
& Hildreth basado en gradientes. Es por tanto una
herramienta eficaz para la deteccidn de caracteristicas en
cualquier imagen. Aunque en este trabajo se han utilizado
filtros Gabor, es posible utilizar cualguier tipe de filiros cn
cuadratura, Posiblemente se puedan alcanzar mejorfas en
los resultados, puesto que los filiros Gabor obtienen
resultados satisfactorios en un amplio abanico de tarcas
pero son subdptimos en todes los casos. Es posible, por
tante, encontrar filtros mds especificos para esia larea que
mejoren [os resultados obtenidos por los filtros de Gaber.



Amplitud

FFT

Aleatorizacién de Fase

£=0.5

=0.65

£=0.83

fase+f*rand{-1,1) Imagenes Distorsionadas

Fig. 2: Para producir tres versiones de diferentes de imdgenes degradas de fa original, las fases de todos los arménicos en la original deben ser alcaterizados
deacorde con la regla (5). La imagen menos degradada estd siluada amiba (£=0.5) y la més degradada sbajo (f=0.83).
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Fig.3: Caracteristicas obtenidas por los modelos de Congruencia de faze (MPC) y Man&Hildreth con difcrentes o para las imdgenes de enicada : {a)
Original, {b} Imagen degradada con £=0.5, {¢) Imagen degradada con f=0.67, (d) Imagen degradada con £0.83.
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