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Introduccion

En este documento se tratara el tema de secuencias de imagenes y su
andlisis a través de la transformada hermitiana, cuya principal ventaja en
comparacién a otros métodos es que ésta se apega en gran medida al modelo

de vision del ojo humano.

A través de la representacion grafica de los coeficientes hermitianos
se da pauta para que se use la herramienta implementada en casos mas
especificos, como puede ser el reconocimiento de enfermedades por medio

de patrones, visién computacional, etc.

El enfoque de esta tesis sera el analisis y justificacion para el uso
de la transformada hermitiana, asi como el desarrollo de la aplicacion
para visualizacion de las secuencias como volumenes de datos desde una
perspectiva didactica, dejando fuera los objetivos especificos para cada

area de interés.

En el primer capitulo se explica como funciona el modelo de visién
humana y porque la transformada hermitiana es la mejor herramienta para

aproximarse a dicho modelo.

El segundo capitulo presenta las bases tedricas de la transformada
polinomial para una y dos dimensiones. Una vez que se ha explicado esto se
introduce la transformada hermitiana, la cual es un caso particular de la
transformada polinomial, y posteriormente se hace una extrapolacion para

el caso 3D.

El tercer capitulo abordamos el algoritmo para calcular la derivada

discreta de orden multiple, mostrando los tres procedimientos de disefio mas



utilizados. Se trata después la implementacion de los filtros que se usan
para realizar este calculo en una y dos dimensiones; basandonos en lo
anterior se pasa al caso de los filtros en tres dimensiones usados para la
transformada hermitiana. Se explica a grandes rasgos el cédigo en C++ y
Matlab utilizado en el algoritmo de la transformada hermitiana, asi como

algunas pruebas realizadas para ambos.

En el cuarto capitulo se desarrolla lo referente a la creacion y
depuracion del programa de visualizacion en 3D, asi como una breve
explicaciéon de las librerias usadas en él. Se presenta también la forma de
configurarlo en el sistema operativo “Windows”. Ademas se muestra la
forma de ejecutar el programa, es decir, los parametros que requiere y el

orden en que deben ser introducidos.

Finalmente, damos a conocer nuestras conclusiones acerca del

proyecto asi como la experiencia con las herramientas utilizadas.



Justificacion del proyecto

El proyecto pretende estudiar y analizar en forma didactica el
movimiento en secuencias de imagenes a través de la transformacién

hermitiana.

Una forma de llevar a cabo el estudio de movimiento en secuencias de
imagenes es a través del flujo optico, el cual representa la distribucién de

velocidades aparentes asociadas a patrones de brillantez de la imagen.

La herramienta propuesta para el analisis de secuencias de imagenes
es la transformada hermitiana. Esta transformada es un modelo de
representacion de imagenes basada en una expansién de la sefial en
funciones base definidas por derivadas de gaussianas, similares a las
respuestas de campos receptivos y células ganglionares en los sistemas de

visién humana; lo que hace a esta transformada perceptualmente relevante.

En el caso de secuencias de imagenes esta expansion conduce al
calculo de coeficientes de la transformada hermitiana tridimensionales, los

cuales a su vez pueden ser usados para la estimacidn del flujo déptico.

Esta propuesta tiene como fin el estudio a través de la visualizacion
en un ambiente virtual, de estos coeficientes hermitianos tridimensionales,
que conduzca a la caracterizacion de diversos tipos de movimiento de los

patrones de brillantez en una imagen.

El entendimiento del comportamiento de estos coeficientes
tridimensionales representa un topico de gran interés para los alumnos de
las asignaturas de procesamiento digital de imagenes, vision computacional,
reconocimiento de patrones, etc., tanto de las carreras de Ingenieria como

los posgrados de Ingenieria y Ciencias de la Computacion.



Capitulo 1

Conceptos generales.

1.1 Estructura del ojo humano [1]

El ojo es similar a una esfera de aproximadamente 20mm de diametro
y estd formado por un conjunto de membranas denominadas cérnea, esclera,
coroide y retina. La cornea y la esclera constituyen las envolturas externas
anterior y posterior del ojo respectivamente. La capa coroidal, ademas de
alimentar el ojo a través de sus vasos sanguineos, tiene la misidon de
absorber las luces extrafias que entran al ojo asi como de amortiguar el
efecto de dispersion de la luz dentro del globo ocular. El iris o diafragma
estad situado en la parte anterior del coroide y tiene como misién controlar
la cantidad de luz que entra al ojo; para ello, la pupila o parte central del
iris puede cambiar de tamafio en funcion de la luminosidad incidente desde

2mm a 8mm de diametro.

La lente del ojo esta formada por capas concéntricas de células
fibrosas y esta sujeta al coroide a través de fibras. La lente estd compuesta
principalmente por agua (60%-70%), grasa (6%) y proteinas, y en ella se
absorbe cerca de un 8% del espectro de luz visible asi como una gran

proporcion de luz infrarroja y ultravioleta.



Figura 1.1 EIl ojo humano [5]

La membrana méas interna es la retina que cubre toda la pared interna
del ojo. Cuando la luz llega al ojo, la imagen que transporta se forma en la
retina por la sensibilizacion de dos clases de receptores: los bastones y los
conos.

El nimero de conos existentes en un 0jo esta entre seis y siete
millones y su situacion se concentra alrededor de un punto llamado févea.
La mision de los conos es doble; por un lado, son responsables de la
deteccion del color, y por otro, ayudan a resolver los detalles finos en una
imagen. Cuando una persona quiere resolver detalles finos en una imagen
intenta que ésta se forme en su retina alrededor de la fovea consiguiendo
por tanto que los conos sean mayoritariamente los receptores de la luz. La

vision a traveés de los conos se denomina vision fotopica o de luz brillante.

Hay tres clases de conos y cada uno de ellos contiene un pigmento
fotosensible distinto. Los tres pigmentos tienen su capacidad méaxima de

absorcion hacia los 430, 530 y 560 nanometros de longitud de onda,



respectivamente. Por eso se les suele llamar “azules”,”verdes” y “rojos”.
No es que los conos se Ilamen asi por su pigmentacion, sino por el supuesto

“color de la luz” al que tienen una sensibilidad 0ptima.

Pero las luces monocromas no causan realmente la percepcion de
azul, verde y rojo. Por eso, las denominaciones conos cortos, conos
medianos y conos largos (por el tipo de longitud de onda al que son
sensibles comparativamente) son mas ldgicas (las abreviaciones en ingles

son: S-cones (cortos), M-cones (medios) y L-cones (largos)).

Por otro lado, el nimero de bastones existentes en un 0jo es muy
superior al de conos y estd entre 75-150 millones. Los bastones se
distribuyen sobre toda la retina y al igual que los conos tienen una doble
mision; por un lado, son responsables de dar una impresién general del
campo de vision, y por otro, son responsables de la sensibilidad a niveles
bajos de iluminacidn. Los bastones no son sensibles al color. Un objeto que
observado a la luz del dia tiene colores vivos a la luz de la luna aparece sin
colores, esto se debe a que tan solo los bastones estan estimulados. A la

visidn a través de bastones se le denomina vision escotopica o de luz tenue.

Se ha demostrado que la distribucion de los campos receptivos
humanos obedece a funciones derivativas gaussianas en las cuales se basa la
transformada hermitiana, por ello, en este proyecto se utilizé6 esta
transformada para ajustar las imé&genes de una mejor forma a la vision

humana.



Figura 1.2 Distribucion de conos y bastones en la retina segun angulo

visual [6]



1.2 Estimacién de movimiento [3]

En este proyecto se pretende analizar secuencias de iméagenes
mediante la transformada hermitiana, esto mismo se puede aproximar
mediante algunos métodos de la estimacion de movimiento como el flujo

optico, el cual se explicara mas a detalle en el presente capitulo.

El flujo constante de imagenes disponibles para un observador que
estd en movimiento con respecto al entorno, le proporciona no solo
informacion del movimiento del observador con respecto a dicho entorno
sino también informacion sobre las distancias relativas de puntos de la

escena observados.

Generalmente, la entrada usual de un sistema de analisis de
movimiento es una secuencia de imagenes temporales con un incremento
correspondiente en la cantidad de informacidén procesada. El andlisis de
movimiento generalmente esta relacionado con el anéalisis en tiempo real,

por ejemplo, en la navegacién de robots.

En general, la magnitud del movimiento de un punto de la escena

aumenta por dos motivos:

e Por la proximidad de los objetos desde el punto del observador.
e Por un incremento en el angulo entre la direccion en la cual los
puntos de la escena se mueven y la direccién en la cual el observador

se traslada.



Existen 3 grandes grupos de problemas relacionados con el

movimiento desde un punto de vista practico:

e La deteccion de movimiento. Es el problema méas simple. Se trata de
registrar cualquier movimiento detectado. Se suele utilizar una simple
camara estatica.

e La deteccion y localizacion de los objetos en movimiento. Una
camara se sitla en una posicion estatica y los objetos se mueven en la
escena, o la camara se mueve y los objetos son estaticos o ambas
cosas a la vez.

e La obtencion de las propiedades 3D de los objetos a partir de un
conjunto de proyecciones 2D adquiridas en distintos instantes de

tiempo del movimiento de los objetos.

Con frecuencia el andalisis del movimiento estd calculado
generalmente con un cierto numero de imagenes consecutivas, algunas
veces dos o tres en una secuencia. Este planteamiento es similar a realizar
un andlisis de imagenes estaticas y el movimiento se determina buscando
correspondencias entre pares de puntos de interés en las imagenes
secuenciales. Esto supone realmente una extensién de la correspondencia
entre pares de puntos o caracteristicas (puntos, bordes, regiones, esquinas)

en las imagenes.

Una representacion bidimensional de un movimiento tridimensional
se denomina campo de movimiento, en el cual cada punto tiene asignado un
vector velocidad correspondiente a la direccion del movimiento, velocidad
y distancia a partir de un observador en una localizacién apropiada de la
imagen. Un enfoque diferente analiza el movimiento a partir de la
obtencidn del flujo dptico que requiere un pequefio intervalo temporal entre
imégenes consecutivas y cuando no ocurren cambios importantes entre dos

imagenes consecutivas. La obtencion del flujo oOptico desemboca en la



determinacion de la direccion del movimiento y de la velocidad del
movimiento en la direccién de todos los puntos de la imagen. El objetivo
inmediato del analisis de imagenes basado en el flujo 6ptico es determinar
el campo de movimiento. ElI flujo 6ptico no siempre se corresponde al
verdadero campo de movimiento porque los cambios de iluminacion también
se reflejan en el flujo déptico. Los parametros del movimiento de objetos
pueden derivarse de los vectores obtenidos del flujo 6ptico. En realidad, las
estimaciones del flujo 6ptico o correspondencias entre puntos son ruidosas.
Ademéas la interpretacion tridimensional del movimiento estd mal
condicionada (ill-posed) y requiere una alta precision del flujo dptico o

correspondencias entre puntos.

Figura 1.3 Representacion espacio-temporal del movimiento [3]
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En el campo de movimiento o campo de velocidad se determina una
informacion similar al flujo éptico pero basada en las imagenes adquiridas
en distintos instantes de tiempo, los cuales son lo suficientemente cortos
con el fin de asegurar pequeiios cambios debido al movimiento. La
direccion de traslacion de la cadmara es a lo largo del rayo de proyeccion
que pasa por el punto donde todos los vectores de campo divergen. En el
supuesto de que la cadmara se aleje de la escena dicho punto sera de
convergencia. EI punto de convergencia o divergencia de todos los vectores
de movimiento de campo se denomina foco de expansion (FOE) o foco de

contraccion (FOC) respectivamente.

La captura de imagenes con una camara en movimiento introduce una
dimension extra: la dimensidon de un punto de vista variable. Suponiendo
que la camara tiene una velocidad constante y que captura imagenes a
intervalos de tiempo iguales, entonces la dimension que el movimiento de la
camara proporciona a los datos de la imagen puede ser descrita como una
dimension temporal. Por consiguiente, lo que se obtiene es la variacién de
la intensidad sobre el plano de la imagen y sobre el tiempo, que se conoce
como variacién espacio-temporal de la intensidad de la imagen, donde la
variacion espacial se refiere a las dos dimensiones de la imagen y la

variaciéon temporal al eje de tiempo sobre el cual evoluciona.

Debido a que usamos filtros Gaussianos para el analisis de la
transformada hermitiana con una misma escala a lo largo de todas las
dimensiones, tenemos que lograr una equivalencia entre dimensiones
temporales y espaciales. Por consiguiente, mapeamos todas las sefiales
espacio temporales I(x,y,t) en sefiales en 3D I(x,y,z) asignando z = ut. La
constante u tiene dimensiones de velocidad y determina el rango en el cual

la transformada hermitiana es mas sensible.
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La estimacion de movimiento no tiene una unica solucién, es
necesario resolver ambiguedades referentes a restricciones de suavidad en
el campo de la velocidad. Esta restriccion de suavidad debe permitir
discontinuidades en el campo a lo largo de los ejes en movimiento. Un
modelo para esas discontinuidades puede expresarse mediante coeficientes

Hermitianos de orden 2 o superior.

1.3  Flujo éptico [3]

El andlisis del movimiento a partir de una secuencia de imagenes se
encamina hacia la estimaciéon del movimiento relativo entro los objetos en
la escena y las iméagenes. Uno de los métodos més importantes para la
estimacion del movimiento esta basado en el gradiente; esto es, en la
observacion del cambio de los niveles de intensidad de la imagen. El flujo
optico refleja los cambios de la imagen debido al movimiento durante un
intervalo de tiempo dt y el campo de flujo 6ptico es el campo de velocidad
que representa el movimiento tridimensional de puntos de los objetos a

través del movimiento bidimensional de la imagen.

El flujo 6ptico representa los cambios de intensidad relacionados al
movimiento en la imagen que son requeridos para un procesamiento
posterior, y todos los demas cambios en la imagen reflejados en el flujo
Optico deben ser considerados como errores en la detecciéon del flujo. Por
ejemplo, el flujo 6ptico no deberia ser sensible a cambios de iluminacién o
movimiento de objetos que no son de importancia (por ejemplo sombras).
Sin embargo un flujo Optico diferente de cero es detectado si una esfera es
iluminada por una fuente movil, y una esfera lisa rotando bajo iluminacién
constante no provee flujo 6ptico despreciando el movimiento rotacional y

un campo de movimiento diferente de cero.
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Es de dominio general que los modelos de percepcion visual deben
desarrollarse mediante dos etapas principales de procesamiento: medidas
iniciales e interpretacion de alto nivel. Las medidas iniciales tienen una
buena codificacién en la estructura de la imagen en términos de propiedades
geneéricas de las cuales estructuras mas complejas pueden ser detectadas de
una manera mas sencilla. Esos procesos de medicion deben ser
independientes de la imagen y no deben requerir interpretacién concurrente
0 previa. Desafortunadamente no es conocido que primitivas son necesarias
y suficientes para la interpretacidon o identificacion de caracteristicas sin
importancia. Sin embargo, conocemos que para el procesamiento de
imagenes, operadores lineales que tienen un tipo especial de simetria
relacionadas a la rotacion, traslacion y ampliacién son de particular interés.
Una familia de operadores colindantes genéricos que cumplen con estos
requerimientos son las llamadas derivadas de Gaussiana. Estos operadores
se han usado por mucho tiempo para la extraccion de caracteristicas y son
importantes en el modelado de sistemas visuales. Una integracion formal de
estas caracteristicas es introducida en la transformada hermitiana
introducida por Martens y explicada con mas detalle en el capitulo 2. Este
operador puede tomar diferentes formas correspondientes a las diferentes

maneras de codificar orientaciones locales en la imagen.

El cémputo del flujo Optico es una precondicion necesaria para un
procesamiento subsecuente de mas alto nivel que pueda resolver problemas
relacionados al movimiento ya sea que la camara se encuentre estatica o
desplazandose; ademas, provee de herramientas para determinar parametros

de movimiento, distancias relativas de objetos en la imagen etc.

13
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Figura 1.4 Flujo Optico: a) imagen en t1; b) imagen en t2; c) flujo 6ptico

[3]
El computo con flujo éptico estd basado en dos suposiciones.

- EIl brillo observado de cualquier punto del objeto es constante a
través del tiempo.

- Puntos cercanos en la imagen se mueven de una manera similar

Figura 1.5 Definicion de simbolos para la ecuacion de restriccién del flujo

optico. [3]



Considerando una analogia con la ecuacion de continuidad de fluidos,
se puede obtener la correspondiente ecuacion de restricciones observando

un cambio temporal de la intensidad de la imagen en un area local oS.

I fds = —§ fv.ndc + jqﬁds

oS

9
ot

Donde f(x,y,t) es una distribucion temporal de intensidad de la
secuencia de imagenes, 0C es el contorno envolviendo oS, v=(u,v) es un
vector velocidad a determinar, n es un vector unitario normal apuntando
hacia fuera del contorno 6C y @ es la razon de generacion de intensidad
sobre un pixel en 8S. La generacién de intensidad significa disminucién o
aumento de la intensidad en una imagen bajo iluminacién no uniforme. En
la ecuacion anterior el calculo de la integral a lo largo del contorno 0C se
transforma en el calculo integral sobre S por el teorema de la divergencia

de Gauss, por tanto la férmula diferencial queda como sigue:

‘?t = —fdiv(v) - v.grad(f)+ ¢

Para resolver la ecuaci6on anterior es habitual formular dos

restricciones:

- La divergencia de v es nula (div(v)=0).
- La intensidad observada para cualquier punto de un objeto es
constante con el tiempo bajo las condiciones especificas de

movimiento de las cAmaras o movimiento de los objetos en la escena,

15



lo que significa que la razén de generacion de intensidad de un pixel

® es nula.
Con estas dos restricciones la ecuacién se transforma en

g+v.G =0
ot

Donde por simplicidad de notacion grad(f) es G. Este gradiente G es

el gradiente espacial de una imagen bidimensional en la localizacidn (x,y).

Existe una dificultad afiadida cuando se intenta obtener el verdadero
flujo éptico. Es lo que se conoce como problema de la apertura. Esto se da
si consideramos el contorno de una imagen y pensamos que sOlo tenemos
una ventana de visibilidad alrededor de un punto de interés (x,y) en el
contorno. Si la posicion del contorno cambia debido al movimiento de la
camara, entonces no podemos decir con total certidumbre en qué direccion
se movio basandonos Unicamente en la informacion local disponible en la
ventana. Lo dnico que se puede obtener con certeza es la componente
ortogonal del vector velocidad y, por tanto, la la componente que es normal

a la orientacion local del contorno, es decir, a la direccidon del gradiente.

La ecuacion no nos dice nada acerca de la componente tangencial del
vector velocidad. Por consiguiente, dicha ecuacidén impone una restriccion
lineal entre las componentes de velocidad pero no la determina de forma
univoca. En este sentido se han realizado varias propuestas, la
aproximacion que usamos en este proyecto se realiz6 mediante la

transformada hermitiana.

16



1)

2)

3)

4)

El método propuesto puede resumirse en 4 pasos:

Calcular la transformada hermitiana en 3-D de la informacion de
luminancia espacio temporal. Los coeficientes Hermitianos son
aproximados mediante el calculo de la transformada hermitiana
discreta usando su algoritmo rapido (ver capitulo 3). En este paso
tenemos que elegir el pardmetro de muestreo T < N+1 donde N es la
longitud de la ventana para dimensiones espaciales. Por supuesto que
se desearia tener siempre un intervalo T = N+1 que reduzca el tiempo
de calculo. Desafortunadamente el paso 4 requiere un intervalo T

pequefio idealmente T = 1.
Para cada posicion de la rejilla:

Direccionar los coeficientes Hermitianos. Calculamos los coeficientes

Hermitianos dirigidos mediante la formula

n i
h,(@) =D wi,j-Ln— (@), j—in—]j
j=0i=0
Estimar el movimiento local. Una mejor estimacidn se da empleando
el teorema de fusion [4]. La fusion de las estimaciones y de la nueva

incertidumbre se da en la siguiente ecuacion.
U= (S +S;)™(S;"W+Sn),U =(S;*+S, ")

Propagar la informacién de la velocidad. Calcular el vector velocidad

iterativamente por medio de la ecuacidn

V' =Uu
Ve = (B +U ) (g, +U L)

17
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Esta expresidon significa que, en la iteraciéon k, la velocidad es
aproximada por la fusién del coeficiente de orden cero de la estimacién en

la iteracion k+1 y la estimacién local.

En el caso del presente proyecto se analizaran secuencias de imagenes
en formato BMP y PNG con las cuales se crea un volumen de datos

mediante las librerias de Volumizer.
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Capitulo 2

Transformada Polinomial [15]

2.1 Comparacion entre el funcionamiento del ojo humano y la

transformada polinomial

Una imagen digital estd definida por un arreglo de intensidades
puntuales y para poder interpretar eficientemente sus datos necesitamos

hacer explicita la informacion importante que ésta contenga.

Esto implica generalmente establecer relaciones espacio-temporales
entre intensidades y a su vez algln tipo de procesamiento local sobre la

informacion visual.

La transformada hermitiana es una herramienta que permite realizar
este procesamiento local y esta basada en las derivadas de funciones

gaussianas.

El hecho de realizar el procesamiento local requiere tomar dos
decisiones importantes. Primero, para hacer que el procesamiento sea local
es necesario multiplicar la imagen por una funcidon ventana; el tamafio de
ésta define el numero de puntos que contribuyen para una sola etapa basica
del procesamiento y su forma determina el peso relativo que tiene cada
punto. Para describir la imagen completamente, este procesamiento se tiene

gue repetir para un suficiente numero de posiciones de la ventana.



El otro factor a considerar es que para cada posicion de la ventana se
deben llevar a cabo etapas especificas de procesamiento; entonces se debe
definir qué patrones visuales son los mé&s relevantes para cada caso en

particular y poder elegir el tipo de procesamiento adecuado.

Un parametro importante de la funcion ventana es su tamafio o escala,
y su eleccidon no es un asunto trivial. Por un lado, para permitir la reduccion
de altos niveles de informacion el tamafio de la ventana tiene que ser
suficientemente grande; sin embargo, la complejidad del analisis dentro de

cada ventana aumenta significativamente con el tamafio de ésta.

Para resolver dicho problema existen dos posibles enfoques, uno
consiste en seleccionar una ventana de tamafo fijo y realizar dentro de ésta
el analisis, suficientemente complejo para que incluya todos los patrones
visuales de interés. La segunda opcidn consiste en limitar la complejidad
del analisis a realizar dentro de cada ventana y después determinar el
tamafio (de ventana) necesario para describir la imagen localmente con

suficiente precision.

Considerando lo anterior, en lugar de limitar el anélisis a una sola
escala lo que hacemos es repetir el procesamiento con diferentes escalas y
posteriormente, basandonos en las salidas obtenidas, determinar que escala
es la apropiada para cada posicion. Existe evidencia de que el sistema de
visiéon humano utiliza este principio y por lo mismo es empleado en la

teoria de la transformada hermitiana.

El procesamiento generalmente involucra derivadas de primer y
segundo orden y algun tipo de filtro paso bajas, muy similar al realizado
por el ojo humano segun lo explicado en el capitulo anterior. Es por eso que
la transformada hermitiana utiliza  estos operadores, incluso se ha

demostrado recientemente que las derivadas de gaussianas pueden modelar
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el filtrado del sistema de vision humano con la misma precision que otro
tipo de filtros, como los de Gabor [7], [8], con la ventaja de que las

funciones gaussianas involucran un menor nimero de pardmetros.
2.2 Transformada polinomial en una dimension

La transformada polinomial es una técnica de descomposicion de
sefiales en la cual las sefiales son aproximadas localmente por medio de
polinomios. El anélisis mediante transformada polinomial requiere dos
etapas. En la primera etapa la sefial original L(x) es localizada
multiplicaAndola por la funciéon ventana V(x), para describir la sefial en su
totalidad es necesario repetir el proceso de localizaci6on para un numero
suficiente de posiciones de la ventana. Para este andlisis consideraremos

equidistante el espacio entre las ventanas.

A partir de V(x) podemos construir la funcion de ponderacion W(x)

mediante repeticién periddica
W (x)=2_ V(x—KT) (1)

donde T es el periodo.
Dado que W(x) es diferente de cero para toda x, tenemos que

L(x)= V\/l(x)zk: L(x)eV (x—KT) (2)

lo cual nos garantiza que todas las funciones localizadas L(x)eV (x—KkT) para

todas las posiciones KT contienen suficiente informacion sobre la sefial

original.
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La segunda etapa consiste en aproximar la porcidon de sefial que se

encuentra dentro de la ventana mediante un polinomio. Como funciones

base para la expansion polinomial tomaremos los polinomios Gn(x) de grado

n que son ortonormales con respecto a Vz(x), por ejemplo,

V2608000, (= 3,

(3)

Los polinomios ortonormales para una funcion ventana Vz(x)

cualquiera estdn dados por

Co G C,
1 C, C, Crn
G, (X)=——f
V Mn—an
Cia G, Cona
1 X X"

es el momento de orden n.

(4)

(5)

(6)

Si Vz(x) es par podemos deducir las siguientes expresiones explicitas

para los polinomios ortonormales de hasta orden 3



que

con

G,(x)=1/4Jc,

G,(x)= x/\/c_2

G,(X)= (Eox” ~C, )4 Co(CoCs —C3 ) (7)
Gy(x)= (c,%° _C“X)/m

Bajo condiciones generales [9] para la sefial original L(x) tenemos

n=0

V(x—kT){L(x)—iLn(kT)oGn(x—kT)}:0 (8)

L,(kKT)= T L(x)e G, (x — KTV (x — kT )dx (9)

—00

Para garantizar la convergencia de la expansién de las series de (8)

para la mayoria de las funciones ventana es suficiente con que L(x) sea

analitica y finita para toda x. Entonces, al igual que con la expansiones de

Taylor, el error existente entre una sefial y un polinomio se puede hacer

arbitrariamente pequefio haciendo el grado del polinomio suficientemente

grande. Esto implica que la descripcion de la sefial localizada L(x)eV(x —kT)

se puede reducir a especificar un namero finito de coeficientes polinomiales
L, (kT).

La energia de la sefial contenida en la ventana se puede expresar en

términos de los coeficientes de la expansién,

0

TLZ(x)/Z(x—kT)dx=ZLﬁ(kT) (10)

n=0



que es la generalizacion del teorema de Parseval para polinomios

ortonormales.

Combinando (2) y (8) llegamos a la siguiente expresién para la sefial

completa

L(x):iZk:Ln(kT)-Pn(x—kT) (11)

n=0

donde
P.(x)=G,(xV(x)/W(x) (12)

La ecuacion (9) quiere decir que los coeficientes Ln(kT) se obtienen

de la sefial L(x) convolucionando esta con las funciones filtro
Dn(X):Gn(_ X)\/z(_ X) (13)

seguida de un muestreo en multiplos de T. A este mapeo de la sefial original

L(x) a los coeficientes polinomiales Ln(kT) se le conoce como transformada

polinomial.

2.3 Transformada polinomial inversa en una dimensidn

La reconstruccion de la sefial a partir de los coeficientes polinomiales

Ln(kT) se puede realizar de acuerdo a la ecuacién (11) y se le llama

transformada polinomial inversa.
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Esta consiste en interpolar dichos coeficientes L, (kT), donde keZ,

con la funcién patrén P,(x) y hacer la sumatoria sobre todos los 6rdenes n.

La figura 2.1 muestra en forma grafica la transformada polinomial y

la transformada inversa.

Liz) Dofx) t-o | T b= Lo(kT)-—o 1T }--o Polz) [— L L(z)

o D) A I T —LiAT)— T |—= Alz) — E

—w Dalx) A [T b+ L (kT4 1T |

Pylz)

Figura 2.1 Transformada polinomial.

El espectro de la sefial reconstruida se ve afectado si los coeficientes

se multiplican por constantes t,, como se explica en el apéndice A, lo cual
incluye también el caso de una transformada finita para la cual t, =1 para

0<n<N y t =0 para n>N.

Si los coeficientes en la expansién de la sefal de (11) son
multiplicados punto a punto por constantes fijas entonces la sefial de salida

se convierte en

E(x):iZtn oL, (KT)P (x—KT) (14)

n=0



cuya transformada de Fourier es

_ itn p, (@ (a) kZT”Jq(w—kZT”j (15)

n=

—Hl—\

donde l(w), d,(@) y p,(@) son las transformadas de Fourier de las sefiales

respectivas L(x), D,(x) y P,(x). EI término para k=0 representa el sig. Filtro

h(w)=_t, ep,(w)ed, () (16)

Los términos de aliasing para k=0 surgen del muestreo con periodo

T.Si t, =1 Vvn, entonces la reconstruccion de la sefial es exacta.

2.4 Transformada polinomial en dos dimensiones

La teoria de la transformada polinomial se puede generalizar para el
caso de dos dimensiones. Dada una funcion ventana local V(x, y),
polinomios ortonormales G m n-m(X, y), donde m y n-m son los grados

con respecto a x y y respectivamente, estan determinados Unicamente por

J.J‘VZ X, y)Gmn m(x Y)G,, J(X y)dXdy ni mJ (17)

—00

para n,i=0l...,00,m=0, ...,ny j=0,..,i [10].
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La descomposicion de sefiales en dos dimensiones en polinomios

localizados queda como sigue
L(X’ y):z Lm,n—m(p’q). I:>m,n—m(X_ p!y_q) (18)

donde (p, q), abarca todas las coordenadas de una rejilla bidimensional de
muestreo S. la Unica condicion para esta rejilla es que la funciéon de

ponderacion

W(x y)= > V(x-p,y-q) (19)

sea diferente de cero para todas las coordenadas (X, Y).

Los coeficientes polinomiales L, .(p,q) se obtienen convolucionando

la imagen con las funciones filtro
Dm,n—m (X’ y): Gm,n—m (_ X'_y)\/ 2(_ X’_y) (20)

seguido de un muestreo de la salida a cada (p,q)eS. Las funciones patrdn

utilizadas para interpolar los coeficientes polinomiales estan definidas por
Ponn (X Y) =G (X YV (x, Y)W (x,y) (21)
paran=20,1, ...,0o y m=20, ..., n.
En el campo de la vision computacional y percepcion visual los

patrones locales unidimensionales, como los bordes y las lineas, juegan un

papel importante en la visién primitiva.
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Es posible encontrar una adaptacién local unidimensional para una
imagen valiéndonos de la transformada polinomial. Utilizando un criterio

de error cuadrado ponderado minimizamos

E?= ]3 T[K(x cos @+ ysin ©)—L(x,y)] V2(x, y)dxdy (22)

—00—00

sobre todos los patrones unidimensionales K y angulos @©.

Definimos la funcién ventana unidimensional

VZ(u)= jvz(u cos @ —v sin ®,u sin © +v cos © )dv (23)

—00

proyectando la funcidn Vz(x,y) bidimensional en un eje que forma un
angulo ©con el eje x. Esta funcion ventana es independiente de la

orientacion si V?(x,y) es rotacionalmente simétrica. Podemos expandir el
patron unidimensional K(u) en la base {Fw(u);nzo,l,...} de polinomios

ortonormales sobre VZ(u), por ejemplo

Vo] K(0)- 3K+ 0] 0 (24)

Sustituyendo en (22) las expansiones polinomiales en 2D y 1D para
L(x,y) y K(u) respectivamente y tomando la derivada parcial con respecto a

K,e Obtenemos la solucion éptima

Koo :iil‘l,k—l 'hn,e(lik_l) (25)
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para los coeficientes del patron unidimensional, donde

o0 00

hyo(l,k=1)= j J'Fn@(x cos© +ysin ®)e G, ,(x, YV *(x, y)dxdy (26)

—00—00

es una funcién angulo que estd completamente determinada por VZ(X, y).

Los polinomios ortogonales Fn’®(u) y la funcién angulo se pueden

determinar sin conocimiento explicito de V®(u). La ecuacion (4) implica que

s6lo se necesitan los momentos
2
Coo = JU™VE (U)du (27)

para especificar los polinomios ortogonales en su totalidad. Sin embargo, el

calculo de estos momentos se puede basar directamente en Vz(x, y), ya que

o = I I(x cos © + y sin ®)"V ?(x, y Jdxdy (28)

—00—00

C

n,

A partir de la ortogonalidad de los polinomios F,,(u) podemos

deducir las sig. propiedades
h,o(,k=1)=0 sik>n (29)

k

33 ho k=0 Lk 1)

k=0 1=0

0,

mn

(30)

para la funcion angulo.
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El error de aproximacion en 1D

K 0

E? :izl‘lz,k—l _ZKnZ,@ (31)

k=0 1=0 n=0

se puede minimizar sobre el angulo ® maximizando la energia direccional
> Koo (32)
n=0

donde K,, esta determinado por los coeficientes bidimensionales de

acuerdo a la ecuacion (25). En la practica, los primeros términos de esta
representacion de la energia direccional son suficientes para hacer una
buena estimacion de la direccion 6ptima. Hay que hacer notar que la energia
direccional se obtiene mediante una combinacién sencilla de los
coeficientes polinomiales 2D; computacionalmente esto es mas eficiente
que utilizar filtros distintos para calcular la energia en cada direccion [11],
[12].

Si la imagen original L(x,y) es localmente unidimensional entonces el
error de estimacion debe ser cero para el angulo @ dptimo, de tal forma que

los coeficientes 2D deben satisfacer

Ly :an,@) 'hn,@(lik_l) (33)
n=k

Si la imagen no es localmente unidimensional, igualmente se puede
utilizar la ultima expresion como una aproximacién 1D Optima para los

coeficientes 2D.
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2.5 Transformada hermitiana

La transformada hermitiana es un caso especial de la transformada

polinomial, en la cual la funcién ventana local es Gaussiana

V(x):iexp(—XZ/ZJZ) (34)

donde el factor de normalizacién es tal que V2(x) tiene energfa unitaria. Los
polinomios ortogonales asociados con V%(x) se conocen como polinomios
hermitianos y por lo tanto la técnica de descomposicion local resultante se

conoce como transformada hermitiana.

Las razones para la eleccion de ventanas gaussianas son varias, una
de ellas es que la teoria matematica es mas sencilla y las propiedades de
dicha transformada pueden ser facilmente deducidas y evaluadas. Otra razén
es que las ventanas gaussianas, que estadn separadas por el doble de la
desviacion o, son un buen modelo para los campos receptivos superpuestos
encontrados en experimentos fisioldgicos [13]. La tercera razon es que la
transformada hermitiana utiliza filtros que son derivadas de gaussianas que,
como se dijo anteriormente, son utilizadas para modelar el sistema de vision
humano y tienen gran aplicacion en vision computacional, por lo tanto la
transformada hermitiana proporciona un marco tedrico méas amplio para
estos enfoques. Por ultimo, las ventanas gaussianas minimizan el resultado

de las incertidumbres en el dominio espacial y el de la frecuencia.

A continuacion vamos a deducir algunas expresiones y propiedades
para las funciones que juegan un papel importante en la transformada
hermitiana, como la funcién de ponderacion W(x), los filtros D,(x) y las

funciones patron P,(x). Estas expresiones seran usadas posteriormente para
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evaluar los efectos de aliasing vy filtrado resultantes al utilizar

transformadas finitas.

Como la funcion de ponderacién W(x) es periddica con periodo T, se

puede expandir en series de Fourier

W= "2 i) (35)
donde
W(x):1+ziexp{—;(k2¢0j }cos{kz_?j (36)

El contraste de esta funcion de ponderacion estd determinado por el
pardmetro de muestreo z=T/oc. Como generalmente se desea limitar el
namero de descomposiciones locales, especialmente en los casos de
codificacion, es conveniente hacer r tan grande como sea posible. Por otro
lado, refiriéndonos a la ecuacion (2), habiamos dicho que W(x) deberia ser
constante aproximadamente ya que, de otro modo, la divisién por W(x)
introduciria una sensibilidad espacialmente dependiente, principalmente en

la implementacion digital.

Los filtros determinan qué informacion se hace explicita en los
coeficientes de la transformada hermitiana, por lo tanto estos determinan

sus principales propiedades. De la ecuacién (13) deducimos que

_ (_1)” ° 1 (X] -x215?
Dn(x)_m . ”Hn e (37)

32



ya que los polinomios hermitianos {H,(x/¢); n = 0,1,...} son ortogonales
sobre la ventana Gaussiana V?(x). Es demostrable [14] que la funcién filtro

D,(x) es igual a la derivada de orden n de una Gaussiana,

D:(x)= (_2?:1!° d(dijj; e_xzm} (38)

o

y su transformada de Fourier es

d, (@)= L o(jwo) et (39)

la cual tiene un valor extremo para (wos)?=2n, entonces los filtros de orden
creciente analizan sucesivamente frecuencias superiores en la sefial. Sin
embargo, para 6rdenes muy grandes los picos en la frecuencia se juntan
demasiado, de forma que los filtros sucesivos proporcionan muy poca
informacion adicional. Por eso en la practica la transformada hermitiana se
limita a unos cuantos términos. La figura 2.2 muestra las funciones filtro

paran =0, ..., 4, junto con su transformada de Fourier.
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Figura. 2.2 Funciones filtro en el dominio espacial y de la frecuencia parac =1

Las funciones patrén P,(x) son necesarias para volver a sintetizar la
sefial original a partir de los coeficientes de la transformada hermitiana y

estan dados por la siguiente expresion

P

T, 1 x e >

donde w(x) es la funcion de ponderacion de la ecuacion (36).
Si w(x) = 1, para valores del parametro de muestreo © < 2, la funcidn

patron P,(x) es igual a la funcion hermitiana de orden n. Esto implica que
es un eigenvalor del problema del oscilador arménico simple

o dx?

{Xz—o-zodz}Pn(x):(Zn+l)oPn(x) | (41)
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Ademas, la funcion hermitiana tiene la propiedad de que es

isomorfica a su transformada de Fourier [14],

b (@)= (- I H, (wole (42)

A/2"n!

Por lo tanto, las graficas de la figura 2.3 pueden ser consideradas
para representar ya sea las propias funciones hermitianas o0 sus
transformadas de Fourier. La semejanza entre estas funciones con senos y
cosenos truncos indica que la transformada hermitiana estd muy relacionada

a un analisis arménico.

Figura 2.3 Funciones hermitianas para o =1

En la practica la transformada hermitiana a menudo se limita a los
primeros términos, y para que esta transformada hermitiana finita pueda

describir adecuadamente una sefial, ¢ se debe seleccionar apropiadamente
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[15] y es aqui donde surge el problema de la escala porque la escala o
Optima depende del contenido de la escena local. Por un lado nos conviene
gue o sea tan grande como sea posible porque el hecho de integrar sobre
areas extensas mejora la relaciéon sefial a ruido asi como la eficiencia de la
representacion de la sefial. Por otra parte, ¢ no puede ser muy grande
porque entonces la sefial no podria ser descrita con precision por los

primeros términos en la expansidon hermitiana.

Un caso interesante de la transformada polinomial bidimensional se
presenta cuando la funcion ventana es separable, por ejemplo
V(x,y)=V(x)V(y), vy la rejilla de muestreo es cuadrada. Entonces también las
funciones filtro y patron son separables y se pueden implementar
eficientemente; los coeficientes polinomiales se obtienen convolucionando
la imagen con los filtros Dn(X)Dn-m(y), donde Dn(x) es la funcion filtro
unidimensional para la ventana V(x), seguido de un muestreo de la salida en

direccion horizontal y vertical en multiplos del espacio de muestreo T.

La transformada hermitiana surge si la funcion ventana es Gaussiana.
Las ventanas gaussianas en dos dimensiones tienen la ventaja de que son
espacialmente separables y rotacionalmente simétricas; las propiedades
correspondientes de los filtros es que estos son polar y espacialmente

separables.

La transformada de Fourier de Dp(X)Dn-m(y), expresada en

coordenadas polares o, =@ cos® y o, =wsin®, es

A (@, )y (@)= G (©)0d, () (43)

donde d,(w) es la transformada de Fourier de la funci6n filtro hermitiana

1D Dn(r), donde r es la coordenada radial, y



(®) n! "©esin™" @ 44
Jmnm = mcos sin (44)

expresa la selectividad direccional del filtro. Asi, los filtros de orden n

creciente analizan frecuencias radiales sucesivamente superiores.

Los filtros del mismo orden n y diferente indice (direccional) m distinguen
diferentes orientaciones en la imagen. La relacion con la funcion angulo de

la seccidn anterior es
hn,@(l’k_l)zénk *0 v (®) (45)

lo cual resulta en una simplificacion sustancial con respecto al caso

general.

La técnica de la transformada polinomial se puede generalizar para
las tres dimensiones; sin embargo, hay que hacer ciertas observaciones para

el caso de la transformada hermitiana.

El caso tridimensional se refiere a sefiales espacio-temporales L(x,y,t)
y como en la transformada utilizamos filtros Gaussianos con la misma
desviacion o para todas las dimensiones, debemos establecer alguna
equivalencia entre las dimensiones espaciales y temporales. Entonces se
hace el mapeo de las sefiales espacio-temporales L(x,y,t) a sefiales 3D
L(x,y,z) estableciendo z=ut. La constante u tiene dimensiones de velocidad
y su eleccion puede traer consecuencias a la larga, ya que ésta determina el
rango de velocidades a las cuales la transformada hermitiana es mas

sensible.
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La definicién de la transformada hermitiana en 3D es

n

L(x,y,z =Z

n=0 m=l

Izm: Ly et nom pqr) ( p) ml(y Q) ( _r) (46)

(p,q.r)es

donde los coeficientes hermitianos se obtienen convolucionando la sefal
original L(x,y,z) con los filtros D|(X)Dn-1(y)Dn-m(z) y muestreando sobre una
rejilla S. Las transformadas de Fourier de los filtros se pueden expresar en

coordenadas esféricas o, =wcos®cosg, o, =wsinOCOSP Yy o, =wsing,

dy(@,)d s (@, 0 (@,)= 0,1 ()09, (@), (@) (47)

donde d () es la transformada de Fourier del filtro hermitiano 1D

Dn(r). La funcion g es idéntica a (44).

Podemos ver que ademas de la selectividad direccional ahora también
tenemos selectividad de velocidad en los filtros. Ademas, el mejor ajuste de

la sefial original L(x,y,z) mediante un patrén 1D
K((x cos® + y sin®)cos® + z sin®) (48)

se obtiene maximizando la energia direccional

ZKn Ong — i{ii gl m— I gm,n—m (¢)Ll,ml,nm:| (49)

n=0 n=0| m=0 I=0

sobre todos los pares (®,¢$), dado que el error de aproximacién es ponderado
por V3(x,y,z) . Si ¢ 6ptimo es igual a #/2, entonces la mejor aproximacion
1D es un patron Gnicamente temporal; pero si ¢ 6ptimo es diferente de z/2,

la mejor aproximacién 1D es un patron que forma un angulo @ con el eje x
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y que se mueve con una velocidad constante. ElI vector velocidad es

(—u tang)e(cos®, sin ®).

La mejor aproximacion 1D de los coeficientes hermitianos en 3D esta

dada por
I:I,m—l,n—m = Kn,®,¢ b gl,m—l (G))gm,n—m (¢) (50)

paran=20,...o,m=0..ny |l =0...m, con (®,¢) como los angulos 6ptimos.

Hasta ahora hemos asumido que todas las sefiales y filtros que hemos
mencionado son continuos, pero las aplicaciones practicas de la
transformada polinomial y hermitiana requieren que se haga una
formulacién para sefiales discretas, para lo cual existen dos posibles

enfoques.

El primero consiste en vincular cada sefial discreta con una analogica,

0 sea, podemos restringirnos a sefiales analdgicas

L(x)=> L, e 1(x-qa) (51)

que estan completamente especificadas por un numero finito de coeficientes
Ly interpolados con I(x). Al aplicar la transformada polinomial a esta sefial

resultan los siguientes coeficientes

L, (pT) =" L[D, (x)* 1(X)],_yr 4, (52)



Si T es multiplo de la distancia de muestreo, T = T, 4, entonces los
coeficientes polinomiales de orden n se obtienen mediante una convolucion

discreta de la secuencia Lq con la secuencia filtro
DI, (a)=[D, (x)* 1(x]],_,, (53)

seguido de un submuestreo por un factor de T,. En la préactica el
submuestreo se puede combinar con el filtrado calculando solamente parte
de las salidas filtradas.

La otra forma consiste en definir la transformada polinomial
directamente en sefiales discretas, esto es, sin requerir un vinculo explicito
entre las sefiales analdgicas y las discretas. Para el caso de la transformada
polinomial en 1D, las expresiones obtenidas en la seccion 2.2 para la
funcion ponderante, filtro y patréon siguen siendo validas, solamente hay
qgue cambiar la variable x por una variable discreta y las expresiones que

involucran integrales deben reemplazarse por sumatorias discretas.

En el caso de la transformada polinomial 2D, la mayoria de los
resultados para imagenes analdgicas se pueden adaptar de manera directa
para imagenes discretas; sin embargo, se deben tomar ciertas precauciones
al aplicar la técnica de aproximacién local 1D descrita en la seccidn
anterior. La dificultad surge del hecho de que al proyectar la funcion

VZ(x,y) sobre un eje que forma un angulo @ con el eje x, esto es,

VZ(u)=>V?*(ucos®-vsin®,usin® +vcos®) (55)

solo los puntos de muestreo se deben considerar en la proyeccion. De este

modo, u y v toman unicamente los valores
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U=XCcos®+ysino, V=-XSIn®+Yy Cos® (56)

donde x y y cubren todos los valores enteros para los cuales V(x, y)¢0. Las
funciones ventana mas suaves generalmente se obtienen seleccionando un
angulo @ tal que las lineas de proyeccion pasen por el mayor nimero de

puntos de muestreo posible, como se puede observar en la figura. 2.4

Figura2.4  Angulos discretos en una rejilla de muestreo cuadrada 2D

La aplicacion de la técnica de aproximacién 1D requiere conocer la

funcion angulo

olLk=1)= ZF (xcos®+ysin®)eG,, ,(x, yV?(x,y) (57)

donde F,,(u) es el polinomio ortonormal de orden n sobre la ventana VZ(u)

1D.

Para el caso de la transformada hermitiana, el equivalente discreto de

una ventana Gaussiana es una ventana binomial,

VE(x)=_3C (58)
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para x = 0,...,M. Los polinomios asociados con esta ventana son conocidos

como los polinomios de Krawtchouk

G, (x)= (-1 Cyl oy (59)

para x, n =0,..., M [16].

Para valores muy grandes de M, la ventana binomial se reduce a una

ventana Gaussiana, especificamente

lim iC“X,f(““z): ! exp| — X (60)
M- M ﬁ M M
V2 |2
para x = -(M/2), ..., M/2. El mismo proceso de limitacién convierte un
polinomio de Krawtchouk en un polinomio hermitiano
lim Gn(x+M]: Lopl x| (61)
M —o0 2

o " \/V
2

De esta forma, la transformada hermitiana discreta de longitud M se

aproxima a la transformada hermitiana analégica de o=-/M/2. Las
propiedades de la transformada hermitiana discreta se pueden deducir con
precision a partir de las propiedades de la transformada hermitiana

analdgica.
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Veamos el caso cuando M es par. Las funciones filtro y patron se
pueden centrar en el origen moviendo la ventana binomial a M/2, lo cual

lleva a la definicidon para las funciones filtro de la transformada hermitiana

discreta

Dn(x):Gn(l\;—xjovz(l\;—xj (62)
para x = -(M/2), ..., M/2. Estas funciones se pueden expresar como

M (_1)n n X n
D,| - —X|= A"|C;, oC; 63
(%) g X6 i) ©

donde

(1 AL(x)= 3 (1) CFL(x+K) (64)

k=0

es el operador diferencial de orden n. Al aplicarle la transformada z a esta

funcién filtro, tenemos

(65)

0 expresado en frecuencia angular

dn(eiIU)ZM(j sin(;jn(coscgJM_n (66)
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para n = 0, ..., M. Para valores pequefios de w este filtro se reduce a una

derivada de orden n, como en el caso analdgico.

Los filtros anteriores tienen la ventaja practica de que se pueden
implementar poniendo en cascada los filtros z'(1+z),z'(1-z)1+2),z*(1-2),
cuyos respectivos kernel son [1 2 1], [-1 0 1]y [1 -2 1]. Asi, con
excepcién del factor de amplificacion m estos filtros se pueden realizar

sin multiplicaciones.

El céalculo de la funcion angulo es una aplicacion directa de la
ecuacion (56), aunque los calculos se pueden extender para valores de n

muy grandes.
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Capitulo 3.

La transformada hermitiana rapida.

En este capitulo se presenta un algoritmo réapido para calcular la
transformada hermitiana asi como para aproximar derivadas de orden
multiple [17].

Muchos algoritmos han sido propuestos para calcular o estimar
derivadas de una imagen digital para extraer caracteristicas locales de la
imagen. Los procedimientos de disefio de estos algoritmos caen en tres
categorias: (a) extension de operadores diferenciales, (b) diferenciacion de
polinomios que se ajustan al minimo cuadrado, y (c) filtrado satisfaciendo
ciertas condiciones o criterios. Aunque diferentes procedimientos de disefio
son usados, la mayoria de los operadores diferenciales son representados
por medio de convoluciones de mascaras en el caso discreto (ejemplos de

mascaras se encuentran en la figura 3.4).

Como ejemplos de operadores del primer tipo (extensién de
operadores diferenciales) se tienen los de Roberts, Prewitt y Sobel. Ya que
el tamafio de estos operadores es pequefio, son sensitivos al ruido y no
funcionan bien con imagenes con ruido. Para incrementar la inmunidad al
ruido del operador, las mascaras pueden ser expandidas usando un
vecindario mayor, o los tamafios efectivos de las madascaras pueden ser

incrementados haciendo previamente un promedio de la imagen.

Los operadores del segundo tipo (diferencial de polinomios que se
ajustan al minimo cuadrado) se obtienen de la diferenciacion de polinomios
que se ajustan al minimo cuadrado. Una vez que el rango de ajuste y el

grado del polinomio son determinados, las derivadas son expresadas como
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combinaciones lineales de datos dentro del rango de ajuste. Cuando se
escoge un rango de ajuste cuadrado o rectangular en dos dimensiones, una
mascara es separada en dos mascaras unidimensionales y ésta puede ser
construida facilmente a partir de dichas mascaras unidimensionales. Las
desventajas de un rango de ajuste cuadrado o rectangular son que las
derivadas calculadas no son invariantes a la rotacién y que este efecto se
incrementa con el tamafio de la mascara. Un rango circular puede ser usado
en vez del cuadrado o del rectangular, pero en este caso las mascaras no son

separables.

Operadores del ultimo tipo, filtrado satisfaciendo condiciones
especificas o criterios, son similares a aquellos derivados de la extension de
operadores diferenciales. Sin embargo, las condiciones o criterios son
impuestos por la derivacion de una operacidon optima preferentemente a una
simple extension o promediado. El filtro de Wiener y el filtro Gaussiano
para estimar el Laplaciano son ejemplos de este tipo. Otro ejemplo del
tercer tipo de operador es la aproximacién Gaussiana de la funcién de
desviacion puntual del filtro de Wiener para la restauracion de imagenes y
para la deteccidon de bordes. Otro ejemplo es la extraccion de caracteristicas
por medio de los polinomios Hermitianos. Esta técnica es equivalente a la

estimacién por derivadas de los filtros Gaussianos.

Implementacion de filtros de estimacion para derivadas de orden

multiple.

Para la estimacion de derivadas de orden multiple un conjunto de

filtros discretos puede ser implementado por medio de varios algoritmos:

a) convoluciones de un conjunto de méascaras bidimensionales.

b) multiplicacion de matrices para cada ventana de datos.



c) convoluciones de un conjunto de mascaras unidimensionales en ambas
direcciones.
d) convoluciones repetidas de dos secuencias {1,1} y {1,-1} en ambas

direcciones.

De entre estos algoritmos, las convoluciones repetidas de las dos
secuencias pueden ser implementadas con el menor nimero de operaciones.
Si la convolucion repetida es implementada directamente, muchas
localidades extra de memoria seran requeridas para guardar los resultados
intermedios. Se desarrollaron algoritmos rapidos los cuales calculan
convoluciones repetidas de las dos secuencias {1,1} y {1,-1} mientras que el
namero requerido de localidades de almacenamiento intermedio es muy

pequefio.

Algoritmo réapido en una dimension.

Ya que la funcion de transferencia del filtro de estimaciéon de la k-

ésima diferencia se escribe como:

N/2

Dy, (2) =§N—_k(1+z'1)“‘k 1-zY",

ésta puede ser implementada situando en cascada dos tipos de filtros de
primer orden cuyas funciones de transferencia son (1 + z')y (1 - z'!). La
implementacidén en cascada es equivalente a convoluciones repetidas de las
secuencias {1,1} y {1,-1}.
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El algoritmo rapido para la estimacion de derivadas de orden multiple
se obtiene usando la implementacion en cascada para cada filtro en
paralelo. Ya que las funciones de transferencia de los filtros de estimacion
de derivadas tienen muchos términos en comun, las operaciones redundantes
pueden ser eliminadas compartiendo los resultados intermedios. EI nimero
de operaciones redundantes se incrementa cuando N se hace mas grande.
Los algoritmos rdpidos para N = 1, 2 y 3 se muestran en la figura 3.1, donde
cada filtro de primer orden es implementado por una operacion de retardo y

una de adicion.

Se puede construir un algoritmo rapido para una N grande situando en
cascada los filtros de primer orden y los algoritmos rapidos para tamafios
mas pequefios (figura 3.2). En la figura cada triangulo representa un
algoritmo rapido para un tamafio especifico. Ya que la funcién de
transferencia para la salida Fy(i) es (1+z )*(1-z"H)N¥ se tiene que modificar

la salida como:

f® (i) = Nl_k F(i+N/2).

2
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Figura3.1  Algoritmos rapidos para estimacion de derivadas de orden multiple
(una dimension). (@) N=1; (b)) N=2; (c)N=3.

Ya que el algoritmo rapido para una N grande se compone de
algoritmos rapidos para tamafios mas pequefios y series de filtros de primer
orden (figura 3.2), las ecuaciones para el niumero requerido de operaciones

de adicién y retardo pueden ser expresadas de forma recursiva.

e Cuando N+1 es una potencia de 2 el nimero de sumas por muestra
esta dado por (N+1)log,(N+1), debido a que cada estructura grande es
separada en dos subestructuras y cada subestructura es separada en
dos subestructuras mas pequefias sucesivamente, manteniendo el

factor logz(N+1).



50

Cuando N+1 no es una potencia de 2 el menor entero mayor o igual
que (N+1)loga(N+1) dara el ntmero exacto de sumas.

El numero requerido de operaciones de retardo es menor que el
namero de sumas por N.

Como ejemplo tenemos para N = 1,2,3 lo siguiente:

Numero de Numero de
sumas retardos

2 1

5 3

8 5




Figura3.2  Algoritmo rapido para estimacion de derivadas de orden maltiple
para una N grande. (a) N par; (b) N impar.

Algoritmo réapido en dos dimensiones.

Ya que los filtros de estimacion de derivadas en dos dimensiones son
separables, las derivadas parciales pueden ser estimadas aplicando el
algoritmo rapido unidimensional a cada columna (o renglén) de la imagen
de entrada y después a cada renglon (o columna) de los resultados. En el
algoritmo réapido unidimensional los filtros son implementados sin
multiplicaciones usando las relaciones recursivas de los resultados
intermedios entre las muestras colindantes. Debido a la propiedad recursiva
del algoritmo la entrada debe ser alimentada en el conjunto de filtros

continuamente. En dos dimensiones no es posible alimentar la imagen de
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entrada continuamente en ambas direcciones a menos que se use algoritmos
de paralelizacion para cada columna o cada renglon. La figura 3.3 muestra
el algoritmo réapido bidimensional donde cada tridngulo representa el
algoritmo rdpido unidimensional de tamafio N. Los filtros de columna son
paralelos para todas las columnas de la imagen de entrada y los filtros de
renglén son paralelos para N = 1 salidas de los filtros de columna. Los

estimados de las derivadas parciales se obtienen de la modificacién:

f(kll)(i,j):ﬁFm(HN/Z,HN/Z)

Figura3.3  Algoritmo rapido para estimacion de derivadas parciales
de orden multiple en dos dimensiones.

Como en el caso unidimensional cuando no usamos todas las (N + 1)?
derivadas parciales como caracteristicas locales, se puede borrar la parte
innecesaria del algoritmo. Reacomodando el orden de los filtros de primer
orden se puede simplificar el algoritmo aun més. Usando casos simples se



muestran las implementaciones por software de algoritmos réapidos

bidimensionales.

Caso 1. Algoritmo de estimacion de la derivada parcial de primer
orden para N = 2 (operador rapido de Sobel).

Con N = 2. Las méascaras para las derivadas parciales de primer orden
son las mismas que las mascaras del gradiente de Sobel (figura 3.4). El
operador rapido de Sobel se ilustra en la figura 3.5 donde z;' y z,* denotan
las operaciones de retardo para los filtros de columna y los filtros de
renglén, respectivamente. Las operaciones para una entrada se muestran en
la figura 3.5. Para cada operacién de retardo denotada por z;*, un renglén
de localidades de memoria es requerido. Este algoritmo se obtiene de borrar
la parte innecesaria del algoritmo en la figura 3.5 para N = 2 e invirtiendo
el orden del ultimo subfiltro para las operaciones de columna y el primer

subfiltro para las operaciones de renglén.

Figura 3.4 Mascaras para la estimacion de las derivadas parciales (N = 2).
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El operador rapido de Sobel requiere de dos renglones de localidades
de memoria y seis sumas por pixel. Este puede ser comparado con el
operador rapido de Sobel presentado por Lee [18], quien obtuvo el
algoritmo rapido usando las relaciones de recursividad entre las salidas de
las convoluciones de las mascaras de Sobel. Su algoritmo requiere tres
columnas o renglones de localidades de memoria y seis sumas por pixel. El
operador mas eficiente se obtiene como un caso especial del algoritmo

rapido propuesto aqui.

+ Fou (1)
i —_— J:-
- __J- I,; |
. sl 1. T
P % - F F
ln1-}: T | z"l |
§- _fr =t (i
-+ .'II &" FlG ‘JI
! = o
+

Figura 3.5 Caso 1: Operador rapido de Sobel.

Caso 2. Algoritmo de estimacién de la derivada parcial de segundo

orden para N > 2 (operador laplaciano rapido).

La figura 3.6 muestra el operador laplaciano rapido el cual es la
aproximacion discreta del laplaciano del filtro gaussiano. El tamafio de los
filtros N se determina por medio de la relacion N = (N+1)? donde N es el
orden de la derivada. Este algoritmo requiere sélo 2N + 5 sumas por

pixel con N + 1 renglones de localidades de memoria extras mientras que la
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convolucién bidireccional requiere (N + 1)? multiplicaciones y N (N +1)
sumas por pixel.

Figura 3.6 Caso 2: Operador laplaciano rapido.

Caso 3. Algoritmo de estimacion de la derivada parcial de primer y
segundo orden para N = 2.

El algoritmo se ilustra en la figura 3.7. Cinco derivadas parciales son
estimadas. Son las mismas que las salidas de las convoluciones de las cinco
mascaras de 3 X 3 en la figura 3.4. S6lo doce sumas por pixel son

requeridas con tres renglones de localidades de memoria.



Figura 3.7  Algoritmo rapido para estimacion de derivadas parciales de primery
segundo orden para N = 2.

Caso General. Un algoritmo rapido de tamafio arbitrario N vy
cualquier eleccién de derivada parcial puede ser implementado de forma

similar.

Algoritmo rapido en tres dimensiones.

Haciendo uso de los conceptos vistos en este capitulo se generd un
cédigo para la transformada rapida. Nos basamos en un arbol que tiene
cinco ramificaciones, el cual muestra la forma en que se pueden calcular los
coeficientes, con esto nos dimos cuenta que algunos de ellos podian ser
calculados en dos ramas distintas de este arbol y asi pudimos implementar
un codigo mas eficiente para calcularlos. El &rbol mencionado se encuentra

en el anexo A del presente documento.
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Para la generacidn del arbol se utilizé la siguiente convencion.

a) Simbologia Hashimoto y Sklansky.

L1 MCO

hA R

L2 \ i1

b) Simbologia del arbol.

Figura 3.8  Simplificacion de la simbologia del articulo de Hashimoto y Sklansky al
presente documento.

Donde la sefal original fo, se representa por Ry, el retraso es
representado por medio des variables que se encuentran dentro de los
marcos como MRO, MCO y MC1, mientras que los resultados intermedios

son las L, es decir Fpes L1y F; es L2; MCO seria el retraso que se guardara



de L1, y MC1 el retraso a guardar de L2. Para obtener las sefiales L se les

suma o resta el retraso de acuerdo a lo siguiente:

= Si la variable a calcular es par, se resta el retraso a la sefial original
(L2= Ry - MRO).

= Si la variable a calcular es impar, se suma el retraso a la sefial
original (L1= Ro + MRO).

Esto es valido para todos los coeficientes del arbol.

3.1 Codigo en Matlab.

El codigo desarrollado para Matlab fue la fase preliminar para el
desarrollo de la aplicacién. Fue aqui donde se aplicaron los conceptos
basicos de la transformada hermitiana, tales como convolucion vy

operaciones matriciales.

Este codigo nos muestra como se aplica la transformada rapida para el
calculo de los diferentes coeficientes de la transformada hermitiana. Estos

ejemplos se encuentran en el anexo B del presente documento.

3.2 Pruebas en Matlab.

Las pruebas realizadas en Matlab consisten en ejecutar el codigo del
anexo B, del cual se obtienen secuencias de imagenes para poder con estas
formar un volumen que nos pudiera corroborar lo que se tenia planteado al
principio de la investigacion, es decir obtener un volumen acorde con la

secuencia de imégenes.
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Por ejemplo, si se tienen un circulo creciendo con el tiempo, entonces
sus bordes estarian creciendo con el tiempo, por lo que en los coeficientes
000, 100, 010 y 001 se obtendrian como resultado medias esferas a la hora

de visualizarlos.

Ademas se realizaron pruebas haciendo que los coeficientes se
calcularan por medio de convoluciones de Matlab, para corroborar que la

salida de la transformada rapida fuera correcta.

La figura 3.9 muestra la imagen original y los coeficientes 000, 100
(X), 010 (Y) y 001 (T).

a) Secuencia original

b) Coeficiente 000
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c) Coeficiente en X (000)

d) Coeficiente en Y (010)

e) Coeficiente en T (001)

Figura 3.9 Pruebas realizadas en Matlab.
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3.3 Analisis del codigo utilizado para la aplicacion en C.

En el codigo de la transformada se presentan parametros como MT,
MR y MC, los cuales representan los retrasos que se van obteniendo de

acuerdo al arbol del anexo A.

Ademas se presentan las L, que son los resultados intermedios que se

van calculando para obtener los coeficientes.

Los resultados finales se guardan en las variables de entrada F, los
cuales son divididos de acuerdo a al numero de niveles o ramificaciones del

arbol, las cuales son 6; es por eso que se divide entre 2°.

Para obtener la transformada del pixel actual se toman en cuenta los
pixeles anteriores a éste. El codigo de la transformada se presenta en el

anexo C del documento.

3.4 Pruebas en C.

Primeramente se desarrollo wuna aplicacion que calcula los
coeficientes y lo despliega en forma de video teniendo como entrada las

imagenes captadas por una camara de video digital.

Como prueba se grab6 un video para la exposicion de proyectos en
IXTLI de DGSCA. Se grabaron varias escenas significativas para mostrar lo
gue se puede hacer con la transformada, tales como movimiento oscilatorio,

vertical, horizontal y temporal (cambios de luminosidad).
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Al terminar la aplicacion exclusiva para visualizacion 3D se hicieron
pruebas con modelos basicos en 3D, los cuales consistieron en una esfera,

un plano, etc.

A continuacién se presenta una secuencia de imagenes del video

realizado para la exposicion en IXTLI.

En las imagenes la secuencia original se encuentra del lado izquierdo
de la pantalla, en la parte inferior izquierda se tiene el coeficiente 000, en
la parte inferior central y derecha se tienen los coeficientes en X, mientras
que los recuadros medio y superior de la derecha presentan los coeficientes

en Y. Los recuadros restantes presentan los coeficientes temporales.

Condicidn Inicial. En los coeficientes temporales no se detecta
nada debido a la falta de movimiento, mientras que los
coeficientes X y Y detectan los bordes de los objetos de la

escena.
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Entra una lata rodando en escena. Es un evento temporal en el
que se puede apreciar que los coeficientes temporales presentan
cambios mientras que los de X y Y perciben los bordes de la

lata.

Movimiento horizontal de una linea vertical. Se puede apreciar
en los coeficientes temporales que este evento implica
movimiento, mientras que el coeficiente de Y, reconoce muy

bien los bordes de la linea, y en X no.
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Movimiento vertical de una linea horizontal. Se puede apreciar
en los coeficientes temporales que este evento implica

movimiento, mientras que el coeficiente de X, reconoce muy

bien los bordes de la linea, y en Y no.

Cambio de luminosidad (se apago la luz). Esto es para ver que
los coeficientes temporales responden a los cambios de

luminosidad, los cuales no implican movimiento.
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Cambio de luminosidad (se prendié la luz). Nuevamente una

prueba para los coeficientes temporales con variacion de luz.

Movimiento temporal (una persona caminando). Una prueba de
movimiento. Se detectan los bordes en los coeficientes de Xy Y,

mientras que se detecta el movimiento en los temporales.
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Paso a la condicion inicial. Se regresa a la condicion inicial
donde no se detecta nada en los coeficientes temporales,

mientras que en los otros se detectan los bordes.
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Capitulo 4

Implementacién de la herramienta de visualizacion de

coeficientes por medio de Volumizer.

OpenGL Volumizer es una herramienta de desarrollo que proporciona

una interfaz simple para manejar algunas caracteristicas complejas de

hardware que estan disponibles en OpenGL. Facilita el manejo de datos

volumétricos extremadamente grandes y esta disefiado para manejar el

aspecto de rendering volumeétrico de una aplicacion.

4.1

Algunas caracteristicas de Volumizer son:

APl C++ de alto nivel

Capacidad integrada de sombreado para realizar sombreado
volumétrico

Capacidad de manejo de grandes volumenes de informacion clip,
incluyendo soporte para texturas 3D.

Seguridad en la implementacién de aplicaciones multiproceso que
corran en procesadores multiples y motores graficos en conjuncion
con otras API’s

Soporte multiplataforma.

Desarrollo de la herramienta de visualizacion

El cédigo de la aplicacidn consta de varias partes:

Carga de las imagenes con las librerias DevlL.



e Creacion del volumen de datos por medio de las librerias de
Volumizer

e Rendering del volumen de datos

e Aplicacion de la transformada

e Interfaz, realizada con GLUT

El programa solicita tres paradmetros; el nUmero de imagenes a cargar
y el nombre de la imagen con ruta sin extension y sin numero de imagen, y
finalmente la extensién. El nombre de las imagenes debe ser el mismo solo
difiriendo en el numero de imagen el cudl se coloca al final de la misma,
antes de la extension empezando por el nUmero uno y asi consecutivamente;
de la siguiente forma c:\>nombre_del _programa num_imagenes

nom_imagen; por ejemplo:

C:\>trHermitiana3D 20 c:\tesis\imagenes\figura png

La carga de las imagenes se realiz6 mediante las librerias DevlL, las
cuéles permiten manipular imagenes de casi cualquier tipo, permitiendo
leerlas y procesarlas pixel por pixel, especificamente se usaron las librerias

il.h e ilu.h para carga y manipulacién respectivamente.

A continuacidn se da una descripcién breve del funcionamiento de las

funciones usadas a partir de las librerias de DevlL.

La funcion illnit() nos sirve para poder declarar las librerias y poder
utilizar las funciones de Devil asi como ilulnit() nos sirve para poder usar

las funciones de ilu.
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[lubyte, Iluint e Ilinfo son tipos de datos definidos para que estas

librerias puedan cargar y manipular las imagenes cargadas.

ilGenlmages() genera nombres de iméagenes las cuales se asocian a la
imagen que se carga y de esa manera manipularlas, los pardmetros son el
numero de nombres de imagen a generar y el apuntador donde se van a

guardar esos nombres de imagen.

ilIBindimage() hace que todas las operaciones que se hagan en

adelante se asocien al nombre de imagen que se le envia como parametro.

ilLoadlmage() recibe como pardmetro la ruta y el nombre de una
imagen en los formatos permitidos por DevlL, se carga en el apuntador

dado como parametro en ilBindImage().

iluGetImagelnfo() por medio de esta funcidn se obtienen datos de la
imagen como su ancho, alto y profundidad, necesarios para el recorrido

pixel a pixel de la misma.

ilGetData() permite un acceso a los datos de cada pixel de la imagen,

permitiendo manipularlos.

Las librerias de Volumizer que utilizamos son las siguientes:

e Shape.h

e Block.h

e Appearance.h

e ParameterVolumeTexture.h
e TMRenderAction.h

e TMSimpleShader.h



La libreria Shape sirve para poder declarar y usar los nodos tipo
Shape, estos guardan informacidn sobre la apariencia y de la geometria que
se va a usar, separandolas, ademas de que la apariencia se maneja con

ciertos parametros, ademas de usar vzGeometry y vzAppearance.

La libreria Block permite cambiar usar un tipo de geometria por
bloques, aunque se pueden usar diferentes librerias para visualizarse por

ejemplo por mallas.

La libreria Appearance usa la informacidon del shader creado y del
volumen de datos, necesarios para declarar objetos de tipo Appearance que

se utilizaran para generar el nodo shape.

La libreria ParameterVolumeTexture sirve para crear el volumen que
usara Volumizer para crear la apariencia, este se puede crear a partir de la
carga de imagenes tiff, generando los datos directamente en el programa
utilizado u obteniendo los datos de imagenes.

La libreria TMRenderAction maneja la informacion contenida en un
nodo de tipo Shape, ademas de que se encarga de manejar el despliegue o
render de la imagen 3D.

La libreria TMSimpleShader se usa para declarar los objetos de tipo

shader para manejar la apariencia y tenerla de una forma 6ptima.

Para el despliegue del render se usa la funcion display, la cual usa
librerias tanto de GLUT como de Volumizer para crear una mejor

apariencia.
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4.1.1 Etapas del desarrollo

El desarrollo de la herramienta se caracteriz6 por hacer uso de las
librerias y herramientas a nuestra disposicion para no tener que crear nada
desde cero. Desarrollamos una aplicacion que podia desplegar volumenes
(la imagen original y las transformadas). Para poder cambiar entre estas
diferentes vistas, en una sola ventana de openGL, se tienen apuntadores de
los datos en memoria, los cuales se crean y borran de acuerdo a las

necesidades de visualizacion.

Inicialmente el volumen de datos se generaba mediante una funcion
definida por nosotros, con el propdsito de empezarnos a familiarizar con la
forma en que Volumizer carga y presenta los datos y verificar que éstos se

desplegaban correctamente.

Una vez que pudimos visualizar nuestro volumen, el cual consistia en
una esfera, procedimos a incorporarle la funciéon de la transformada

hermitiana para verificar que ésta funcionara correctamente.

Otra parte importante de la aplicacion fue el tener que crear un menu
para escoger la visualizacion en tiempo de ejecucion sin afectar el
desempefio de la misma, para lo cual decidimos utilizar la herramienta de

GLUT, ya que esta es multiplataforma y era justo lo que necesitdbamos.

En nuestro menu definimos las opciones para visualizar los
coeficientes que aportan mas informacion sobre la secuencia de imagenes,
como son, el volumen original, el coeficiente 000 (paso bajas), el
coeficiente 001 (en el tiempo) y los coeficientes 100 y 010 (en las

direcciones x y y respectivamente).
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El siguiente paso fue incorporar las librerias de devIL para hacer la
carga de imagenes y que la aplicacion pudiera desplegar varios tipos de

iméagenes.

Primero, obtenemos los argumentos con que se Illama el programa. El
primer argumento, que es el nimero de imagenes a cargar, nos dice cuantas
veces se debe realizar el ciclo para cargar cada imagen y para calcular los
coeficientes de la transformada; con los otros dos argumentos formamos los
nombres completos de las iméagenes junto con la ruta desde donde se deben

cargar

Después de cargar cada imagen obtenemos su informacion, como sus
dimensiones en x, en y y la profundidad, para ajustar las dimensiones del

cubo que despliega Volumizer.

A continuacion se reserva la memoria necesaria y se hace una copia
del volumen de datos para que cuando se calculen los coeficientes de la
transformada no se pierda la informacion del volumen de datos original y se
pueda volver a visualizar éste o cualquier coeficiente una y otra vez

mediante el mend.

Cada vez que se llama a la funcion loadVolumeData para calcular
algun coeficiente, se hace un ajuste en los datos que regresa la funcion de
la transformada, es decir, se calcula el maximo y el minimo de todos los
valores y se ajustan para que todos estos queden en el rango [0,1], ya que es

el rango de valores que puede desplegar Volumizer.

Al elegir una opcion diferente en el menu, se hace una liberacion de
recursos para que no “truene” el programa, ya que de lo contrario se
ocuparia toda la memoria de la computadora después de cierto numero de

cambios.
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4.1.2 Como instalar y compilar con la herramienta de visualizacion

Volumizer.

Para poder compilar los cddigos y las librerias se necesita tener
instalado Visual Studio de Microsoft y correr el archivo VCVARS32.bat
para poder compilar desde el simbolo del sistema.

Se necesita descargar las librerias de Volumizer directo de la pagina
de Silicon Graphics: www.sgi.com/products/software/volumizer/, comprar
la licencia o bien descargar una licencia de evaluacion por 28 dias, para la
cual se necesita obtener la direccion MAC (direccidn fisica) de la tarjeta de
red toda en minusculas y sin espacios, esta se puede conocer mediante un
programa llamado Imutil o directamente con el comando ipconfig —all vy

obtenerla de la parte “Direccién Fisica” en Windows.

Para que se puedan ver correctamente los ejemplos incluidos con el
Volumizer, se debe descargar e instalar librerias que permitan el manejo de
imagenes en formato TIFF, en el presente proyecto se instalaron las
librerias libtiff version 3.6.1, ya que con versiones posteriores hubo

problemas.

Ya descargadas e instaladas estas dos librerias, en el menua inicio de
la barra de tareas se encuentra la carpeta llamada “SGI  Open GL
Volumizer” se despliega el submen( y se abre el archivo llamado “Simple
Test Application” si todo se hizo correctamente debe abrir una ventana y

observar el volumen de un craneo humano.

Ya instalado correctamente las librerias se debe proceder a compilar
de nueva cuenta las librerias incluidas en el Volumizer, se busca la libreria

necesaria y en el simbolo del sistema, se teclea el comando “nmake”
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(incluido en el programa Visual Studio de Microsoft) esto se realiza con

todas las librerias con las que se tenga problema.

Posteriormente y para ahorrar tiempo se copian las librerias de Open
GL, DeVil, y C++ necesarias hacia las carpetas lib o include de la carpeta

de Volumizer dependiendo de su extensidn.

Se abre el simbolo del sistema y se posiciona en la carpeta en donde
se encuentra el archivo a compilar, para este ejemplo la carpeta es C:\Tesis,
y se compila mediante el comando “cl.exe” incluyendo las carpetas con las
librerias necesarias mediante el comando /I el comando /c evita que el
archivo sea ligado, ya que eso se realiza por separado con el comando

link.exe un ejemplo es el siguiente.

Para Compilar:

C:\Tesis>cl.exe /c nombreArchivo.cxx /1 "C:\Archivos de programa\Silicon
Graphics\OpenGL Volumizer\include" /1 "C:\Archivos de programa\Silicon
Graphics\OpenGL Volumizer\src\lib™ /1 "C:\Archivos de
programa\Microsoft Visual Studio .NET\Vc7\include” /D VISUALCXX

Para Ligar:

C:\Tesis>link.exe /out: nombreEjecutable.exe nombreObjeto.obj

/libpath:"C:\Archivos de programa\Silicon Graphics\OpenGL
Volumizer\lib" vzLoaders.lib vz.lib opengl32.lib glut32.lib devil.lib ilu.lib
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Para ejecutar el programa se tienen las siguientes restricciones:

» Se debe crear una carpeta donde se colocaran las imagenes, por
ejemplo “C:\imagenes”.

» Las imagenes deben ser de un formato tipico (bmp, png).

» Las imagenes deben tener el mismo nombre (nombre genérico) pero
con un numero que identifica a la misma, por ejemplo: conol.bmp,

cono2.bmp, cono3.bmp,..., cono30.bmp.

Para ejecutar el programa se utiliza la siguiente sentencia:

> trHermitiana3D NumlImagenes RutaConNombreGenericoDelmagenes

Extension

trHermitiana3D Es el nombre de la aplicacion

NumlImagenes NUmero de imagenes guardadas en el
directorio que se cargaran al volumen
de datos.

RutaConNombreGenericoDelmagenes Es la ruta del directorio donde se
guardaron las imagenes mas el nombre
genérico de las mismas.

Extension Extension de la(s) imagen(es) a cargar.

Para el caso del ejemplo la sentencia quedaria de la siguiente forma:

>trHermitiana3D 30 C:\imagenes\cono bmp
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Para configurar el programa y que se ejecute desde cualquier directorio

» Se creard una carpeta en algun directorio donde el programa no se
borrara, por ejemplo C:\Archivos de Programa\TRHermitiana.

» Se copiara el archivo trHermitiana3D.exe al directorio creado

previamente.

» Se agregara a la variable %PATH% del sistema operativo la ruta del
directorio creado, para este ejemplo se agregaria al final de la

variable lo siguiente C:\Archivos de Programa\TRHermitiana.

» Reiniciar la computadora para que se actualice el cambio realizado.

4.2 Pruebas

Estas son algunas imagenes que muestran el funcionamiento de
nuestra aplicacion hasta este punto, con un volumen generado por nosotros
dentro del cédigo de la aplicacion (los volumenes visualizados eran creados
por medio de datos que nosotros insertdbamos al programa dentro del

mismo).

Por medio del teorema de Pitagoras se calculd el radio de cada circulo
(frame) de acuerdo al numero de frames que se deseaban generar y al radio
de la esfera.

Para observar mejor los efectos de la transformada del coeficiente en
el tiempo, se dejo el radio de los circulos constante al principio de la

generacion de la esfera generando un “mango”.
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//Generacion de esfera dentro de la una funcion

void cargalmagen(int fra,char nombrelmagen[]){
original=(float*)malloc(100*101*101*2*sizeof(float));
dimX=101; //Variables globales
dimY=101;
frames=100;
const float tolerancia=50.0;
float radio, coordenadas, radioEsfera, FramesTotales,
float FramesDisminuyen, Calculotmp, maximo;
int j,k,centroX,centroY,max,frame,i;

centroX=dimX/2;

centroY=dimY/2;

k=0;

i=0;

J=0;

radioEsfera=40;

radio=0;

frame=0;

FramesTotales=(frames/2)-1;

FramesDisminuyen=(frames/2)-2;

max=frames*dimX*dimY*2;

maximo=0;

printf("Antes de morir\n");

printf("%i,%i",i,max);

for(i=0;i<max;i+=2)

{

coordenadas=((J-centroX)*(j-centroX))+((k-centroY)*(k-
centroY));

coordenadas=coordenadas-(radio*radio);

coordenadas=abs(coordenadas);

if((coordenadas<=(tolerancia))&&(frame%l1==0))
{
original[i] = 1;
original[i+1] = 1;



else
{
original[i] = O;
original[i+1]=0;
}
J=j+1;//renglones
if@g==dimX)
{
1=0;
k=k+1;//columnas
i f(k==dimY)
{

k=0;

Calculotmp=(FramesDisminuyen/FramesTotales)*(radioEsfera);

Calculotmp=Calculotmp*Calculotmp;
radio=(radioEsfera*radiokEsfera)-Calculotmp;
//radio de circulos a dibujar por frame

if(radio<0)
{

radio=0;
3

radio=sqrt(radio);
if((frame+8)<=(frames/2))
FramesDisminuyen--;
else
FramesDisminuyen++;
frame=frame+l1l;//tiempo

}
printf("Esfera Creada\n");
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Figura 4.1 Imagen original

Se presenta el volumen de datos original, el cual fue generado por
medio del cédigo antes visto.
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Figura 4.2 Coeficiente X.

Se puede observar que tanto la figura 4.2 como la figura 4.3, se ven
afectadas de igual forma pero con un giro de 90 grados.

Figura 4.3 Coeficiente Y.
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Figura 4.4

En la figura 4.4 se observa el coeficiente T (tiempo), donde el mango
desaparece ya que es constante en el tiempo.

Figura 4.5 Menu de coeficientes.
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Cuando comprobamos que la transformada funcionaba para todos los

coeficientes se procedi6 a implementar la carga de imagenes en vez de

datos generados por el programa.

En el siguiente subcapitulo podemos observar algunas pruebas que se

realizaron cuando el programa cargaba imagenes en vez de generarlas.

4.3

Depuracién y optimizacion

Se hicieron varios procesos para este punto, tales como:

La generaciéon del volumen se hacia por medio de carga de un
conjunto de imagenes para hacer que la aplicacion fuera mas flexible

(inicialmente solo se cargaban imagenes jpg).

Se muestre6 la imagen a blanco y negro para eliminar el ruido

provocado por las imagenes JPG.

Ajustar las intensidades del volumen por medio del maximo y minimo

encontrados en todas las iméagenes cargadas.
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Figura. 4.6 Volumen original

Figura. 4.7 Coeficiente en X
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Figura. 4.8 Coeficiente enY

Figura. 4.9 Coeficienteen T
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Figura. 4.10Coeficiente 000

» Se cambio la aplicacidn para que soportara mas tipos de imagenes (se
recomienda usar imagenes con extension bmp o png, ya que estas no

presentan compresion).

» Se realiz6 una nueva modificacion para poder visualizar la escala de

grises de las imagenes (usando imagenes sin compresion).

85



Figura. 4.11

[19] Volumen original (En este caso todas las imagenes

son iguales)

Figura. 4.12 Coeficiente en X
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Figura. 4.13 Coeficiente en Y

Figura. 4.14

Perspectiva del volumen de datos
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Capitulo 5.

Conclusiones

Hemos visto que el algoritmo rapido para la transformada hermitiana
es lo suficientemente eficiente para poder procesarse en aplicaciones de
tiempo real, calculando y visualizando todos los coeficientes para observar
el efecto que esta produce, asi mismo este algoritmo permite que la
transformada se pueda aplicar a volimenes generados por medio de
secuencias de imagenes sin que el tiempo necesario para desplegarlas sea

demasiado.

Los objetivos planteados al inicio de esta Tesis fueron alcanzados

satisfactoriamente puesto que se logro:

e Desarrollar una herramienta de visualizacién de los coeficientes

Hermitianos en 3D (X, Y, T) que se despliegan en tiempo real.

e Desarrollar una herramienta que permita el despliegue y analisis de
los coeficientes Hermitianos por medio de volimenes generados a
partir de secuencias de imagenes de varios tipos (JPG, PNG y BMP
principalmente) o ejemplos generados a partir de datos predefinidos
(esfera, esfera con mango).

El objetivo de estas herramientas es facilitar la comprensiéon de
algunos temas del curso de Procesamiento Digital de Iméagenes como son los
filtros y el resultado de aplicar transformadas a secuencias de imagenes.

Se pudo observar que Volumizer es una herramienta eficaz para

trabajar con sucesiones de imagenes y observar su despliegue en 3D, aunque



tiene limitaciones respecto al rango de datos que puede recibir, lo cual lo

hace muy sensible.

Logramos desarrollar una herramienta suficientemente eficiente para
visualizar secuencias de imagenes observando su representacion en volumen

asi como su transformada.

Las primeras pruebas realizadas a la aplicacion fueron satisfactorias,
al mejorar la aplicacién implementando la carga de iméagenes se realizaron

otra serie de pruebas las cuales también tuvieron el resultado esperado.

Al usar esta herramienta se recomienda el uso de imagenes sin
comprensién (BMP, PNG) debido a que el uso de imagenes con comprension

(JPG por ejemplo) puede agregar ruido a la generacion de volumenes.

A continuacion se muestra el volumen (figura 5.0), el coeficiente en
X (figura 5.1), el coeficiente en Y (figura 5.2), el coeficiente en el tiempo
(figura 5.3) y el coeficiente 0 (figura 5.4) respectivamente de un volumen

generado con imagenes JPG.
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Figura 5.0 Volumen original

Figura 5.1 Coeficiente en X
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Figura 5.2 Coeficiente en Y

Figura 5.3 Coeficienteen T
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Figura 5.4 Coeficiente 000

Como podemos ver, algunas imagenes se pueden observar claramente
mientras que en otras (figura 5.2 y figura 5.1) no es posible debido al ruido
que producen los algoritmos con los cuales fueron comprimidas las
imagenes (en este caso JPEG o JPG)..Debido a que estos algoritmos
conllevan pérdida de informacion, los valores reales de la imagen punto a
punto se ven modificados y como consecuencia afectan los calculos

resultantes de la transformada.

Por medio de esta herramienta es posible visualizar de una manera
mas sencilla los coeficientes Hermitianos de un volumen de datos, esto es
de gran utilidad ya que anteriormente era necesario “imaginarse” los
coeficientes de la transformada, lo cual resulta complicado aun en 2D para

iméagenes complejas.



Esta herramienta puede ser utilizada de manera didactica para
explicar el uso de la transformada hermitiana de wuna forma mas
comprensible. El analisis de estos coeficientes nos permite realizar tareas
propias del procesamiento digital de iméagenes como es el caso de la
deteccion de bordes en ambas direcciones (horizontal y vertical), asi como
un analisis temporal de imagenes secuenciales que permiten observar los

cambios ocurridos de una imagen a otra.

A continuacion se muestra el volumen (figura 5.5), el coeficiente en
X (figura 5.6), el coeficiente en Y (figura 5.7), el coeficiente en el tiempo
(figura 5.8) y el coeficiente 0 (figura 5.8) respectivamente de un volumen
generado a partir de las imdgenes BMP obtenidas de un video donde se
domina un balén de fatbol.

Figura 5.5 Volumen original
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Figura 5.6 Coeficiente en X

Figura 5.7 Coeficiente en Y
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Figura 5.8 Coeficienteen T

Figura 5.9 Coeficiente 000
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Para finalizar se muestran los coeficientes de un circulo que se
desplaza horizontalmente, de igual forma se muestra el volumen
(figura 5.10), el coeficiente en X (figura 5.11), el coeficiente en Y
(figura 5.12), el coeficiente en T (figura 5.13) y el coeficiente 0
(figura 5.14).

Figura 5.10 Coeficiente 000



Figura 5.11 Coeficiente en X

Figura 5.12 Coeficiente en Y
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Figura 5.13 Coeficienteen T

Figura 5.14 Coeficiente 000
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Anexo A.
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Arbol utilizado en la codificacion de la transformada

hermitiana para 3D.

Para la generacion del arbol se tomdé en cuenta lo siguiente:

Siguiendo la
formacion ijk

FOO0O
F100
F200
FO10
F110
F210
FO020
F120
F220
FOO1
F101
F201

FO11
F111
F211

F121
F221
F002
F102
F202
FO12
F112
F212
F022
F122
F222

R+++ +++
R+++ -++
R-++ -++
R+++ +-+
R+++ --+
R-++ --+
R+-+ +-+
R+-+ --+
R--+ --+
R+++ ++-
R+++ -+-
R-++ -+-

R+++ +--
R+++ ---
R-++ ---
R+-+ +--
R+-+ ---
R--+ ---
R++- ++-
R++- -+-
R-+- -+-
R++- +--
R++- ---
R-+- ---
R+-- +--

Cédigo base 3

FOO0O0
FOO1
F002
FO10
FO11
FO12
F020
FO21
FO022

F100
F101

F102
F110
F111
F112
F120
F121
F122

F200
F201
F202
F210
F211
F212
F220
F221
F222

R+++ +++
R+++ ++-
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F202
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R+++ -++
R+++ -+-
R+++ --+
R+++ ---
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DE 2
DE 1
DE 4
DE 4
DE 5
DE 7
DE 2
DE 4
DE 2
DE 4
DE 1
DE 2
DE 7
DE 3
DE 4
DE 2
DE 4
DE 4
DE 21

DE 1
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Los retrasos se encuentran en le arbol de la siguiente forma: retraso

en X, retraso en Y, retraso en T, retraso en X, retraso en Y, retraso en T.

Como existen seis retrasos las sumas se van acumulando de tal forma
que se tiene que hacer una division en el valor final de la transformada

entre un valor de 2 (numero de retrasos)
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Anexo B.

Cddigo en Matlab.

El cédigo utilizado para Matlab también se basé en el arbol del anexo

A. Aqui se presenta el codigo para analizar una secuencia hecha en Matlab.

%abre la secuencia de a,toma los frames, los filtra, el resultado lo deja
%en F

i=309;

L=zeros(126);
MT=zero0s(36,309,232);
MR=zeros(9,232);
MC=zeros(18);
F=zeros(10*309,232*%4);

fort =1:10
t
%toma un segmento
b=a(1:309,1+232*(t-1):232*t);
%b=E; %E es la esfera, se puede cambiar
for i= 1:309
for j= 1:232

%indices L como van segun esquema, MR,MC y MT en mathlab se

%le aumenta uno pues los arreglos aqui no empiezan desde cero

L(1) = b(i, j) + MR(1,j); %nivel 1 renglones
L(2) = b(i, j) - MR(1,j);

L(3) = L(1) + MC(1); %nivel 1 columnas
L(4) = L(1) - MC(1);
L(5) = L(2) + MC(2);
L(6) = L(2) - MC(2);

L(7) = L(3) + MT(1,i,j); %nivel 1 tiempo
L(8) = L(3) - MT(1,i,j);

L(9) = L(4) + MT(2,i,j);

L(10) = L(4) - MT(2,i.j);

L(11) = L(5) + MT(3,i,j);



L(12) = L(5) - MT(3,i.j);
L(13) = L(6) + MT(4,i,));
L(14) = L(6) - MT(4,i.j);

%nivel 2 renglones

%desde

%L(15) = L(7) + MR(2,i,j);

%L(16) = L(7) - MR(2,i,]j);

%...

%hasta

%L(29) = L(14) + MR(9,i,]);

%L(30) = L(14) - MR(9,i,j);

for cont= 7:14
L(cont*2+1) = L(cont) + MR(cont-5,j);
L(cont*2+2) = L(cont) - MR(cont-5,j);

end

%nivel 2 columnas

%desde

%L(31) = L(15) + MC(3,i);

%L(32) = L(15) - MC(3,i);

%...

%hasta

%L(61) = L(30) + MC(18,i);
%L(62) = L(30) - MC(18,i);

for cont= 15:30
L(cont*2+1) = L(cont) + MC(cont-12);
L(cont*2+2) = L(cont) - MC(cont-12);

end

%nivel 2 tiempo

%desde

%L(63) = L(31) + MT(5);
%L(64) = L(31) - MT(5);
%...

%hasta

%L(125) = L(62) + MT(36);
%L(126) = L(62) - MT(36);

for cont= 31:62

L(cont*2+1) = L(cont) + MT(cont-26,i,j);
L(cont*2+2) = L(cont) - MT(cont-26,i,j);

end
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MR(1,j) = b(i, j); %nivel 1 renglones

MC(1) = L(1); %nivel 1 columnas
MC(2) = L(2);
MT(1,i,j) = L(3); %nivel 1 tiempo

MT(2,i,j) = L(4);
MT(3,i,j) = L(5);
MT(4,i,j) = L(6);

%coeficientes
% for contl=7:14
% for cont2=7:14

%F(i+309%(t-1),j) = ( L(63)+ MT(5,i,j) )/64; %000
F(i+309*(t-1),j) = ( L(64)- MT(5,i,j) )/64; %001
%F(i+309%(t-1),j) = ( L(71)+ MT(9,i,j) )/64; %001
F(i+309%(t-1),j+232) = ( L(65)+ MT(6,i,j) )/64; %010
%F(i+309%(t-1),j) = ( L(79)+ MT(13,i,j) )/64; %010
F(i+309%(t-1),j+464) = ( L(67)+ MT(7,i,j) )/64; %100
%F(i+309%(t-1),j) = ( L(95)+ MT(21,i,j) )/64; %100

F(i+309*(t-1),j+696) = b(i,j);
% end

% end

%nivel 2 renglones
%desde  MR(2,i,j) = L(7);
%...
%hasta MR(9,i,j) = L(14));
for cont= 7:14

MR(cont-5,j) = L(cont);

end
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%nivel 2 columnas

%desde MC(3,i) = L(15);
%...

%hasta MC(18,i) = L(30);

for cont= 15:30
MC(cont-12) = L(cont);
end

%nivel 2 tiempo

%desde MT(5) = L(31);
%...

%hasta MT(36,i) = L(62);

for cont= 31:62

MT(cont-26,i,j) = L(cont);

end

end

imagesc (F');

EsferaMovill es un programa que nos genera un circulo que crece y

que guarda cada frame como una imagen de la extensidén que se le indica.

%genera un conjunto de frames que juntos forman una esfera, deja resultado en

for t= 1:50 %30
E=zero0s(309,232);
for i= 1:309

for j= 1:232

x=i-309/2; %+t
y=j-232/2;

F=X*X+y*y;
if(r<100000*sin(t/1000))

%if(r>9000000*sin(t/10000))

E(i,j)=1;%r;
%end

105



106

end
end
end
a(1:309,1+232*(t-1):232*t)=E;
imagesc (E');colormap(gray(256))
cadena=['C:\figura',num2str(t),".extension']
imwrite(E',cadena,'extension');

peli(t) =getframe;

end

movie(peli,1)

% extension puede ser una extensiéon de imagen como jpg, bmp, etc.

Cddigo optimizado para calcular los primeros coeficientes de la

transformada.

ancho=N1;
alto=N2;

tiempo=frames;

L=zeros(1,126);
MT=zeros(36,ancho,alto);
MR=zeros(9,alto);
MC=zeros(1,18);
F=zeros(tiempo*ancho,alto*4);

tic

for t = 1:tiempo
t

b=a(l:ancho,l+alto*(t-1):alto*t);

for i= 1:ancho

for j= 1l:alto

L(1) = b(i, j) + MR(1,j); %nivel 1 renglones
L(3) = L(1) + MC(1); %nivel 1 columnas
L(7) = L(3) + MT(1,i,j); %nivel 1 tiempo
L(15) = L(7) + MR(2.j);
L(16) = L(7) - MR(2,j);

L(31) = L(15) + MC(3);
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L(32) = L(15) - MC(3);
L(33) = L(16) + MC(4);

MR(1,j) = b(i, j); %nivel 1 renglones
MC(1) = L(1); %nivel 1 columnas
MT(1,i,j) = L(3); %nivel 1 tiempo
L(63) = L(31) + MT(5,i,j);

L(64) = L(31) - MT(5,i,j);

L(65) = L(32) + MT(6,i.j);
L(67) = L(33) + MT(7,i,j):

F(i+ancho*(t-1),j) = ( L(64) )/64; %001
F(i+ancho*(t-1),j+alto) = L(65)/64; %010
F(i+ancho*(t-1),j+alto*2) = L(67) /64; %100
F(i+ancho*(t-1),j+alto*3) = L(63)/64; %000

MR(2,j) = L(7);

MC(3) = L(15):
MC(4) = L(16);

MT(5,i,j) = L(31);
MT(6,i,j) = L(32);
MT(7,i,j) = L(33);

end

end

w(t)=toc;
end

figure(2),plot(w);
figure(1),imagesc (100*F");
colormap(gray(256));
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Anexo C.

Cadigo final de la aplicacion de visualizacion.

111771777777 77//7777777

// trHermitiana3D.cxx

//

//Derechos Reservados UNAM 2006
//Juarez Acosta Gerardo

//Suéarez Gonzalez Carlos Enrique
//\Wong Mozqueda Jorge Arturo

//
//07-Junio-2006
//

//Version 3.3
//

111177777/ 7777///77777/

// C / C++

#include <stdlib.h>
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
// Incluye los headers apropiados dependiendo de la plataforma
#ifdef _WINDOWS
#include <iostream>
using namespace std;
#telse

#include <iostream.h>
#endif

// OpenGL
#include <GL/glut.h>

// Volumizer2

#include <Volumizer2/Version.h>

#include <Volumizer2/Shape.h>

#include <Volumizer2/Block.h>

#include <Volumizer2/Appearance.h>

#include <Volumizer2/ParameterVolumeTexture.h>
#include <Volumizer2/TMRenderAction.h>
#include <Volumizer2/TMSimpleShader._h>
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// Devil
#include <Volumizer2/il.h>

#include <Volumizer2/ilu.h>

// Variables globales
//Volumizer
vzShape *shape = NULL;
vzTMRenderAction *renderAction = NULL;
float* original;
float* data;
int lastPosition[2] = {0, 0};
int dimX, dimY, frames;
//Glut
GLint viewport[4];
float angles[2] = {0, 0}, lastAngles[2] = {0, O};

1117777777 7777///7//7////7/7/7///777/777/7 Devil
L11177777777777777777777777777/7/7777//7777////777777

//Carga de imagenes jpg en un cubo de datos
void cargalmagen(int fra,char nombrelmagen[], char extension[]){
illnitQ); //lInicia las funciones de il
ilulnit(); //lInicia las funciones de ilu
ILubyte* imagen; //Apuntador a los datos de la imagen
ILinfo Datos; //Guarda informacion de la imagen cargada
int k=0,1,]j;
int profundidad;
int numlmagen;
char Cadenal[200]; //auxiliares para formar el nombre de la imagen a cargar
char Cadena2[5];
float promedio; //promedio de las tres componentes en una imagen rgb para pasarlo
//a escala de grises, si la imagen es de escala de grises,

setoma el valor del pixel actual

for (numlmagen=1;numlmagen<=fra;numlmagen++){

itoa(numlmagen,Cadena2,10);

strcpy(Cadenal,nombrelmagen);

strcat(Cadenal,Cadena2);

strcat(Cadenal,”.");

strcat(Cadenal,extension);

if(numlmagen==1){
ILuint ImageName; // El nombre de imagen a regresar
ilGenlmages(1l, &lImageName); // Se toma el nuevo nombre de imagen
iIBindImage(ImageName) ; //se liga el nombre de imagen con los datos

que se cargaran
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ilLoadlmage(Cadenal); //Se cargan los datos de la imagen actual

if(numlmagen==1)
{
//Datos de las imagenes (tamafio y profundidad--rgb, grayscale)

iluGetlmagelnfo(&Datos);

original=(float*)mal loc(fra*Datos.Width*Datos.Height*2*sizeof(float)); //Se reserva
la memoria para el cubo de datos
dimX=Datos.Width;
dimy=Datos.Height;
frames=fra;
profundidad=Datos.Bpp;
3
i

magen = ilGetData(); //Apuntador a los datos de la imagen

Ffor(i=0;i<(dimX*dimY*profundidad) ;i=i+profundidad)
{
//Se obtienen la imagen y se almacenan en el cubo de datos
if(profundidad==1){ //CGrayScale
promedio = (((float)imagen[i])/255.0);
}else if(profundidad==2){
promedio = ((float)(imagen[i]+imagen[i+1]))/(2.0*255.0);
}else if(profundidad==3){//RGB
promedio =
((Float) (imagen[i]+imagen[i+1]+imagen[i+2]))/(3.0*255.0);
}

original[k]=promedio;
original[k+1]=original[k]*0.9;
k=k+2;

¥

L1/17777/777777///7777/7 Nolumizer [/////7/7///777////77/7////77/777/

void tr( float pixl,float F[3]1[3]1[3], int j , int i) //Calculo de la transformada
hermitiana

{

static double MC[18] , MR[9][640]1, MT[36]1[4801[640]; //Arreglos para calcular los

retrasos y resultados intermedios
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static double L[64]; //Por claridad, no se cambia la numeracion de los indices
marcada en la tesis (no empieza en 0)

int cont;

//Codificacion del algoritmo rapido de la transformada hermitiana
L[1] = pix1 + MR[O1Li]1:
L[2] = pix1 - MR[O1Li]1:
L[3] = L[1] + mC[O];
L[4] = L[1] - MC[O];
L[5] = L[2] + MC[1]:

L[7] = L[3] + MTLOILi10i];
L[8] = L[3] - MTLOILi1Li];
L[9] = L[4] + MTLAILE109];

L[11] = L[5] + MTL2]L1]1L0]

L[15] = L[7] + MRL110J1];

L[16] = LL[7]1 - MRL1IOT:
L[17] = L[8] + MR[21Li1;
L[19] = L[9] + MRL31Li1;

L[24] = L[11] - MR[51L[i1;

L[31] = L[15] + mMC[2];
L[32] = L[15] - MC[2]1;
L[33] = L[16] + MC[3]1;
L[35] = L[17] + MC[4];
L[36] = L[17] - MC[4];
L[40] = L[19] - wmC[6];
L[49] = L[24] + M™MC[11];

MRLOILJ] = pix1;

MC[o]
MC[1]

L[1]:
L[2]:

MTLOILi100] = LI[3];
MTLAILEI 0] = LI4]:
MTL21LE10] = LIS];

/* Se obtienen los coeficientes de la transformada de Hermite*/

FLO1[01[01 = (L[31] + MT[4]1[i1Li1)/64; // 000
FIOT[11[1] = (L[31] - MT[41[i1[i1)/64; //tiempo 001
FIO1[21[2]1 = (LI[35] - MT[8][i1[i1)/64; //tiempo 002
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FLOT[11[0] = (L[33] + MT[61[i1L[i1)/64; //columnas 100
FIO1[21[01 = (L[49] + MT[221[i1L[j1)/64; //columnas 200
FLOT[O1[1] = (L[32] + MT[51[i1[i1)/64 ; //reng 010
FIO1[01[2] = (L[40] + MT[131[i1[j1)/64 ; //reng 020
FIOT[11[2] = (L[36]1 - MT[O1[i1[i1)/64 ; //reng

//Los datos actuales se guardan para usarlos como retraso
MRL1ILT = LI7]:
MR[2]103] = L[8]:
MRE31LT = LI9]:
MRISIOIT = L[11];

MC[2] = L[15];
MC[3] = L[16];
MC[4] = L[171;
Mc[e] = L[191;
MC[11] = L[24];:

MTLAILA]0] = LI31];
MTISICE]L] = LI32]:
MTL6ILi1L] = LI33];
MTL8ILI1L] = LI35];
MTLOILi1Li] = L[36];
MTL13][i1L] = L[40];
MT[22] L1101 = L[49]:

// loadVolumeData - carga los datos del volumen e inicializa el nodo shape.
void loadVolumeData(int transformada)
{
long int i=0,j=0,k=0,frame=0, ciclo;
float maximo=-1000,minimo=1000;
// Imprime la vesrion de volumizer y que coeficiente se solicito (ver menu glut)
printf(""\ntr=%i\n"", transformada);
cerr<<vzGetVersionString()<<endl;

const int dimensions[3] = {dimX,dimY,frames}; // dimensiones del cubo de datos

//1os datos de las imagenes en escala de grises
data=(float*)mal loc(frames*dimx*dimY*2*sizeof(float));

float F[3][3]1[3]; //coeficientes

ciclo=frames*dimX*dimY*2; //numero de pixeles del cubo de datos + transparaencias



///**** Meter los valores a data *****/

for(i=0;i<ciclo;i=i+2)

{

data[i]=original[i];

originales

data[i+1]=original[i+1];

if(transformada!=0)

{

tr(data[i], F,j,k); //Calcula la transformada de cada pixel

if(transformada==1)

{

}

data[i] = F[O][0][1]1*0.0442;//coeficiente en X 010

if(transformada==2)

{

}

data[i] = F[O]1[1][0]1*0.0442;//coeficiente en Y 100

if(transformada==3)

{

}

data[i] = F[O1[1][1]1*0.0442;//coeficiente en T 001

if(transformada==4)

{

if(data[i]>maximo){//Calculos para ajuste de transformada

data[i] = F[O][0][0]1*0.0625;//coeficiente 000

maximo=datal[i];

}

if(data[i]l<minimo){
minimo=datal[i];

3

J=j+1;//aumenta el contador de renglones

if(i==(dinx))

{

automaticamente

Jj=0; //reinicia el contador de renglones
k=k+1;//aumenta el contador de columnas
if(k==(dimY))

{

k=0; //reinicia el contador de columnas

//Al1 llegar a este punto se cambia de frame

//Se realiza esta asignacion para no perder los datos
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if(minimo<0)//Ajuste para calcular el ajuste

{

minimo=-minimo;

//
if(transformada!=0) /*Ajuste de nivel de gris y transparaencia
para visulizacion de la transformada
(coeficientes) en volumizer*/
{
for(i=0;i<ciclo;i=i+2)
{
if(transformadal!=4){
if((maximo+minimo) 1=0){
data[i]=(data[i]+minimo)/(maximo+minimo);

if(data[i]>0.95){
data[i+1]=0.8;
}else if(data[i]==0.5){
data[i+1]=0.006;
Yelse if(data[i]>-45){
data[i+1]=0.006;
}else if(data[i]>-25){
data[i+1]=data[i];
Yelse{
data[i+1]=data[i];

Yelse{
data[i]=0.5;
data[i+1]=0.006;

Yelse{
if((maximo+minimo) 1=0){
data[i]=(data[i]+minimo)/(maximo+minimo);

if(data[i]==0.5){
data[i+1]=0.006;
Yelse{
data[i+1]=data[i];

Yelse{
data[i]=0.5;
data[i+1]=0.006;



115

//

//Mensaje de alerta

printf(*"Calculado -- girar la imagen\n\n');

//Se crea el volumen de datos para volumizer

vzParameterVolumeTexture* volume = new
vzParameterVolumeTexture(dimensions,data,VZ_FLOAT,VZ_LUMINANCE_ALPHA,VZ_DEFAULT_INTERNAL_FOR
MAT) ;

if (volume == NULL) {
cerr<<"Error: couldn®t read volume data'<<endl;
exit(0);

// Inicializa la apariencia

vzShader *shader = new vzTMSimpleShader();
vzAppearance *appearance = new vzAppearance(shader);
shader->unref();

appearance->setParameter(*'volume'™, volume);
volume->unref();

// Inicializa la geometria
vzGeometry *geometry = new vzBlock();

// Inicializa el nodo shape
shape = new vzShape(geometry, appearance);
geometry->unref();

appearance->unref();

renderAction = new vzTMRenderAction(1);
renderAction->manage(shape);

// Dibuja el volumen

void renderVolumeData()

{
// Empieza a dibujar
renderAction->beginDraw(VZ_RESTORE_GL_STATE_BIT);
renderAction->draw(shape);

renderAction->endDraw() ;
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// Limpia el nodo shape y el renderAction, ademas de que libera la memoria usada
void cleanup(Q)
{
// Delete the render action and unref() the shape node
renderAction->unmanage(shape) ;
delete renderAction;
shape->unref();
//Libera memoria
free(data);

//1///7//7/7//7//7/7//77// Funciones de GLUT /////////////7//77/

// glutDisplayFunc() callback function
void display()
{

glClear(GL_COLOR_BUFFER_BIT);

// Viewport
glViewport(viewport[0], viewport[1l], viewport[2], viewport[3]);

// Projection matrix
glIMatrixMode(GL_PROJECTION);
glLoadldentity();

glortho(-1.2, 1.2, -1.2, 1.2, -1.2, 1.2);

// Modelview matrix

glIMatrixMode (GL_MODELVIEW);
glLoadldentity();

glRotated( 90 + angles[1], 1, 0, 0);
glRotated(180 + angles[0], O, 0, 1);
glScalef(1.5, 1.5, 1.5);
glTranslatef(- 0.5, - 0.5, - 0.5);

// Enable back-to-front alpha blending
glEnable(GL_BLEND);
glBlendFunc(GL_SRC_ALPHA, GL_ONE_MINUS_SRC_ALPHA);

// Renderea el volumen de datos
renderVolumeData();
glutSwapBuffers();

// glutKeyboardFunc() callback function
void keyboard(unsigned char key, int x, int y)

{
switch (key) {
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case 27:
cleanupQ);
exit(0);

}

// glutReshapeFunc() callback function
void reshape(int width, int height)

{
// Actualiza viewport
viewport[0] = O; viewport[1l] = 0;
viewport[2] = width; viewport[3] = height;
glutPostRedisplay();

3

// glutMouseFunc() callback function
void mouse(int button, int state, int x, int y)

{
if (state == GLUT_DOWN) {
lastPosition[0] = x;
lastPosition[1] = y;
lastAngles[0] = angles[0];
lastAngles[1] = angles[1];
}
3

// glutMotionFunc() callback function
void motion(int x, int y)

{
angles[0] = lastAngles[0] + (lastPosition[0] - x) /7 4.0;
angles[1] = lastAngles[1] + (y - lastPosition[1]) /7 4.0;
glutPostRedisplay();

b

//Procesamiento de las opciones del menu desplegable

void processMenuEvents(int option) {

switch (option) {

case 0 : cleanup(Q);
loadVolumeData(0);
glutDisplayFunc(display);
break;

case 1 : cleanup();
loadVolumeData(l);
glutDisplayFunc(display);
break;

case 2 : cleanup(Q);
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loadVolumeData(2);
glutDisplayFunc(display);
break;

case 3 : cleanup(Q);
loadVolumeData(3);
glutDisplayFunc(display);
break;

case 4 : cleanup();
loadVolumeData(4);
glutDisplayFunc(display);
break;

//Creacion del menu desplegable
void createGLUTMenus() {

int menu;

// crea el menu y
// le dice a glut que "processMenuEvents"
// manejara los eventos

menu = glutCreateMenu(processMenuEvents);

//Agrega elemntos al menu
glutAddMenuEntry(*"Volumen',0);
glutAddMenuEntry(*"Coeficiente X",1);
glutAddMenuEntry(*"Coeficiente Y",2);
glutAddMenuEntry(**Coeficiente T",3);
glutAddMenuEntry(*"Coeficiente 000",4);

// liga el menu al boton derecho del mouse
glutAttachMenu(GLUT_RIGHT_BUTTON);

L1177 7777777777/777777//77/7777/77/77 main  [////77/7/7/777/77/77///7//////77///7///77/
int main(int argc, char *argv[])
{
if(argc < 4) {//Requiere de los tres parametros para correr la aplicacion
cerr<<"Usage: "<<argv[0]<<" <filename>"<<endl;
exit(0);
}

//Se inicia glut

glutlnit(&argc, argv);

//Se llama a la funcion de cargado de imagenes
cargalmagen(atoi(argv[1l]),argv[2],argv[3]);



119

//Se llama a la funcion de desplegar imagen
//con parametro para desplegar la imagen original
loadVolumeData(0);

// Inicializa la ventana de de glut
glutinitDisplayMode(GLUT_RGB | GLUT_DOUBLE);

glutCreateWindow(*'Transformada hermitiana™);

// Llamadas a las funciones de glut
glutDisplayFunc(display);
glutReshapeFunc(reshape);
glutKeyboardFunc(keyboard) ;
glutMouseFunc(mouse);

glutMotionFunc(motion);

//Menu desplegable de Glut
createGLUTMenus();

//Se crea un loop para que no termine la aplicacion automaticamente
glutMainLoop();

return 1;
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