CENTRO DE INVESTIGACION CIENTIFICA Y DE EDUCACION
SUPERIOR DE ENSENADA, BAJA CALIFORNIA

3’;

CICESE.

PROGRAMA DE POSGRADO EN CIENCIAS
EN OPTICA CON ORIENTACION EN OPTICA FISICA

Estudio y analisis comparativo de diferentes sistemas

invariantes de reconocimiento de objetos

Tesis

para cubrir parcialmente los requisitos necesarios para obtener el grado de

Maestro en Ciencias

Presenta:

Esbanyely Garza Flores

Ensenada, Baja California, México
2014



Tesis defendida por

Esbanyely Garza Flores

y aprobada por el siguiente Comité

Dr. Josué Alvarez Borrego
Director del Comité

Dra. Ernestina Castro Longoria
Miembro del Comité

Dr. Héctor Manuel Escamilla Taylor
Miembro del Comité

Dra. Karina Garay Palmett
Miembro del Comité

Dra. Selene Solorza Calderén
Miembro del Comité

Dr. Pedro Negrete Regagnon

Coordinador )
del Posgrado en Ciencias en Optica

Dr. JesUs Favela Vara

Director de Estudios de Posgrado

Noviembre, 2014



Resumen de la tesis de Esbanyely Garza Flores, presentada como requisito parcial
para la obtencion del grado de Maestro en Ciencias en Optica con orientacion en
Optica fisica.

Estudio y andlisis comparativo de diferentes sistemas invariantes de
reconocimiento de objetos

Resumen elaborado por:

Esbanyely Garza Flores

En este trabajo se implementaron tres diferentes metodologias de reconocimiento de
patrones invariantes a escala posicion y rotacion basadas en correlacion: correlacion
no lineal con transformada de escala, firmas vectoriales y mascaras binarias. También
se implemento la metodologia de indices espectrales, la cual no utiliza correlacién. Se
realizé un andlisis comparativo de las metodologias con imagenes afectadas con ruido
gaussiano e impulsivo para determinar su capacidad de reconocimiento ante la
presencia de ruido. Se determind cual de las metodologias produce un plano de salida
menos ruidoso analizando las imagenes de 21 especies diferentes de diatomeas
fésiles que fueron rotadas de 0 a 179 grados en pasos de 1 grado y de 80 a 128% en
variaciones de escala en gradientes de 1%. Se realiz6 un analisis con fragmentos de
las imagenes de diatomeas fésiles para observar cuanto porcentaje de informacién
requiere una metodologia para realizar una identificacion. Se calculé el coste
computacional para cada metodologia.

Se propuso una nueva metodologia basada en firmas generadas con mascaras
binarias en la que no se requiere ninguna correlacion y los resultados de todas las
imagenes procesadas se muestran en un uUnico plano de identificacion. Esta nueva
propuesta toma menos de 2 minutos para procesar 3780 imagenes, mientras que para
la metodologia del indice espectral que tampoco utiliza la correlacion, toma 2.25
minutos.

Palabras clave: indices espectrales, correlacion no lineal, transformada de escala,
firmas vectoriales, mascaras binarias, ruido, diatomeas.



Abstract of the thesis presented by Esbanyely Garza Flores as a partial requirement to
obtain the Master in Science degree in Optics with orientation in Optical physics.

Study and comparative analysis of different invariant object recognition systems

Abstract by:

Esbanyely Garza Flores

In this work different image pattern recognition methodologies invariant to position
scale and rotation based in correlation were implemented: nonlinear correlation with
scale transform, vectorial signatures and binary masks. The spectral index
methodology is also implemented, which doesn't use correlation. A comparative
analysis of these methodologies was made when images affected with Gaussian and
impulsive noise are compared to determine their recognition capability under these
conditions. The correlation output plane of the methodologies was determined
analyzing images of 21 different species of fossil diatoms which were rotated from 0 to
179 degrees in steps of 1 degree and 80 to 128% in scale variations in gradients of 1%.
Also an analysis with fragments of the fossil diatoms images was made to see how
much percentage of information a methodology requires to make a positive
identification. The computational cost in terms of the time of execution for each
methodology was calculated.

A new methodology based on the vector signatures generated by binary masks was
proposed in which no correlation is required, and the results of the processed images
are shown in a identification plane. This new proposal took less than 2 minutes to
process 3780 images while for the spectral index methodology which also doesn't use
correlation, took 2.25 minutes.

Keywords: spectral index, nonlinear correlation, scale transform, vectorial
signatures, noise, binary masks, diatoms.
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Capitulo 1. Introduccidn

El reconocimiento de patrones es un area del procesamiento de imagenes que
consiste en la descripcién y clasificacibn de objetos presentes en una imagen,
basandose en un conjunto previamente establecido de todos los posibles objetos a

reconocer.

Los sistemas de reconocimiento de patrones son utilizados como apoyo de la
captacion, interpretacion y andlisis de datos experimentales en diversas areas como la

medicina, biologia, taxonomia, fisica e industria, por mencionar solo algunas.

La automatizacion de los procesos de reconocimiento de patrones es cada vez mas
importante, por ejemplo, en la industria los requerimientos de calidad hacen necesario
encontrar un producto defectuoso dentro de millones, lo cual ha orillado a los
fabricantes a buscar alternativas para la identificacion de estos productos, pues no
existe ser humano que pueda repetir la misma actividad millones de veces. Ademas, la
identificacion automatica elimina el posible error humano al hacer un andlisis
visualmente, lo cual se hace mas importante al trabajar en areas como la medicina

donde se busca la identificacién de alguna enfermedad.

En el reconocimiento de patrones se emplean técnicas para medir la similitud entre
dos funciones, por lo que la funcién de correlacion es una herramienta idénea para tal
accion. Con la invencién del laser y el desarrollo del filtro espacial complejo u
hologréafico propuesto por Vander Lugt a principios de los afios 60's, también llamado
filtro clasico acoplado, los sistemas de correlacién adquirieron un importante impacto
en el desarrollo del reconocimiento de patrones en diferentes campos. Dado que la
implementacion del filtro Vander Lugt es realizada 6pticamente, éste permite tener la
gran ventaja de realizar el proceso de identificacion a alta velocidad (velocidad luz), sin
importar la cantidad de datos de entrada, sin embargo, al utilizarse elementos Opticos
se tiene la desventaja de la complejidad del arreglo, costo elevado y sensibilidad a

variaciones de posicién, rotacion y escala de las imagenes.
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La correlacion implementada de manera digital es una alternativa a la implementacion

Optica, ya que las operaciones realizadas sobre las imagenes son simplemente
simulaciones digitales de su equivalente optico.

El procesamiento digital tiene la ventaja de que resulta mas barato y mas simple que la
implementacion 6ptica, sin embargo, a pesar de los grandes avances en cuanto a
velocidad de coémputo, el costo computacional siempre es algo que se debe tener en
mente, especialmente si se manejara una gran cantidad de datos, ya que el tiempo de
procesado aumenta significativamente cuando aumenta la cantidad de datos de

entrada, es decir, el método digital es mas lento que el método optico.

Al igual que en el caso de la implementacion O6ptica, la correlacion implementada
digitalmente también es sensible a variaciones de posicion, rotacion y escala. Sin
embargo, se han desarrollado diferentes técnicas de filtraje encaminadas a superar
estas desventajas, lo que ha permitido que la implementacion de algoritmos basados
en correlaciébn se conviertan en una solucién atractiva en el reconocimiento de

patrones para establecer si un objeto se encuentra presente en una imagen.

1.1 Antecedentes

En las Udltimas décadas se han desarrollado diferentes técnicas de correlacion que

varian dependiendo en gran medida del problema presente.

Almeida et al. (1972) utilizaron la técnica de procesado Optico coherente en el
reconocimiento y caracterizacion de especies de microalgas, especificamente
diatomeas. Cairns et al. (1972) utilizaron la técnica de filtrado espacial Optico
coherente en el reconocimiento de patrones de las diatomeas Navicula sp. y Cyclotella
sp. con filtros espaciales complejos del tipo Vander Lugt construidos con un
interferometro de Rayleigh modificado. Almeida y Eu (1976) presentaron resultados en
la identificacion de diatomeas, aplicando la técnica de correlacién éptica convencional

con filtros espaciales acoplados u hologramas con la transformada de Fourier.
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Almeida et al. (1978) realizaron analisis de algas en transparencias fotogréaficas de

35mm utilizando un procesador Optico hibrido, en el cual el procesamiento de la

informacion se realiza 6pticamente y digitalmente.

Javidi et al. (1997) utilizaron, filtros compuestos no lineales en el plano de Fourier para
lograr el reconocimiento de patrones invariante a distorsiones. Coronel-Beltran (1988)
utilizé un sistema 6ptico coherente invariante a rotacién y ubicacion de organismos en
una diapositiva, aplicado a las diatomeas. Pech-Pacheco y Alvarez-Borrego (1998),
trabajaron en la identificacion de fitoplancton mediante la implementacion de un
sistema oOptico-digital. Villalobos-Flores et al. (2001) emplearon un método de
correlacién invariante a posicidn, rotacibn y escala para la identificacion de 12
especies de diatomeas fésiles. Castro-Longoria et al. (2001) propusieron un algoritmo
para identificar especies de copépodos (crustaceos maxilépodos de tamafio muy
pequefio). Javidi, B. (2002), realizé un reporte sobre la factibilidad de implementar un
sistema automatizado de reconocimiento de letreros de limite de velocidad en Estados
Unidos de Norte America, como asistencia para los conductores. Pech-Pacheco et al.
(2003), presenta un método de identificacion de objetos basado en el uso de la
correlacion de fase en el dominio de la transformada de escala para la identificacion
automatizada de caracteres. Mourifio-Pérez et. al. (2006), utilizaron correlacion digital
para la deteccion del virus Vibrio cholerae O1. Coronel-Beltran y Alvarez-Borrego
(2009), realizaron un andlisis de las letras de tipo fuente Times New Roman y Arial en
estilo plano usando un sistema digital de correlacidon invariante a posiciéon, rotacién y
escala con un filtro no lineal y un filtro solo de fase. Bueno-lbarra et. al. (2010),
trabajaron en el reconocimiento del virus de la mancha blanca mediante correlacién no
lineal. Coronel-Beltran y Alvarez-Borrego (2010), realizaron un analisis comparativo
entre letras de tipo fuente Times New Roman, Courier New y Arial utilizando
correlacion digital no lineal invariante a posicion, rotacion y escala. Fimbres-Castro et.
al. (2012), trabajaron en el reconocimiento de diatomeas mediante correlacion no lineal
invariante a posicion, rotacion y escala e indices espectrales. Alvarez-Borrego et. al.
(2013), desarrollaron un sistema de correlacion invariante a posicion y rotacién usando

mascaras binarias aplicadas a imagenes en niveles de gris.



1.2 Motivacion

Debido a la implementacién del reconocimiento de patrones en diversas areas como la
biologia y medicina, asi como las diferentes ventajas y desventajas de los diversos
algoritmos de correlacion, es de importancia realizar un analisis comparativo de
diferentes metodologias. Entre éstas existen cuatro muy recientes que se mencionan

en los objetivos particulares.

1.3. Objetivo general

Estudio y andlisis de cuatro algoritmos de reconocimiento de patrones con invariancia
a posicion, rotacion y escala, asi como una propuesta de una metodologia alterna de

reconocimiento.

1.4 Objetivos particulares

a) Implementacion de correlacion invariante a posicion, escala, rotacion utilizando

indices espectrales (Fimbres-Castro et. al, 2012).
b) Implementacion de correlacion invariante a posicion, rotacion y escala, utilizando
filtros no lineales con transformada de escala (Coronel-Beltran y Alvarez-Borrego,

2010).

c) Implementacién de correlacion invariante a posicion, rotacion y escala con firmas

vectoriales (Lerma-Aragon y Alvarez-Borrego, 2009).

d) Implementacién de correlacién invariante a posicion y rotacibn con mascaras

binarias. (Alvarez-Borrego et al., 2013).

e) Comparacion de las metodologias empleadas.

f) Implementacién de una nueva propuesta de reconocimiento.



1.5 Organizacioén de la tesis

Esta tesis estd organizada, a partir de este capitulo introductorio, de la siguiente
manera: en el capitulo 2, se establece una base teorica en la cual se sustenta el
trabajo desarrollado en esta tesis. Primero se describe lo que es una imagen digital.
Después, se menciona la transformada de Fourier para funciones continuas y discretas
en una y dos dimensiones. Ademas, también se establecen sus transformadas
inversas. Se presentan las principales propiedades de la transformada de Fourier.
Posteriormente, se define la convolucion y correlacion para funciones continuas y
discretas en una y dos dimensiones. Se define la transformada de Mellin y también la
transformada de escala y la manera en que ésta puede ser implementada via la

transformada de Fourier. Por ultimo, se mencionan los tipos de filtros de correlacion.

El capitulo 3 trata sobre las metodologias implementadas en este trabajo.
Primeramente se menciona la metodologia de correlacion no lineal con transformada
de escala invariante a posicion, rotacion y escala. Posteriormente se describe la
metodologia de indices espectrales. Después se describen las metodologias de firmas
vectoriales y mascaras binarias. Por ultimo se describe la forma en que las

metodologias seran evaluadas y comparadas.

En el capitulo 4 se presenta los resultados del analisis comparativo realizado de las
metodologias implementadas, el cual consiste en determinar qué tan ruidoso es el
plano de correlacibn mediante la métrica de PCE, la capacidad para reconocer
imagenes afectadas por ruido mediante la métrica de DC, la capacidad de

reconocimiento con fragmentos de informacion y del tiempo de ejecucion.

En el capitulo 5 se presenta la nueva metodologia propuesta y resultados de

confiabilidad del sistema, asi como el tiempo de ejecucion.

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones de este trabajo.



Capitulo 2. Fundamentos

En este capitulo se presentan las herramientas matematicas utilizadas en este trabajo,
las cuales sirven como fundamento esencial en el procesamiento digital de sefiales,

asi como soporte tedrico en el trabajo realizado.

2.1 Imagenes Digitales

Una imagen generada por una camara fotografica, un radar, etc., puede ser
representada por una funcion continua. Esta representacion no es la forma en la que
se representa una imagen en formato digital, por lo que se hace necesario convertir la
imagen continua a su forma digital. El proceso para la digitalizacion de la imagen,
consiste en muestrear la imagen para producir un arreglo de N xM pixeles y cuantizar

(dividir) sus valores de intensidad en G niveles.

Los G niveles de cuantizacion, nos darda el valor para cada pixel, el cual es usualmente
un numero entre 0 y 255. Por lo tanto, para que la imagen sea visible, el valor de cada
pixel es convertido a una escala de gris, donde 0 es negro y 255 blanco (256 niveles
de gris), y los valores intermedios son matices de gris. Estos 256 niveles de gris son

llamados niveles de cuantizacion.

Comunmente se utilizan 256 niveles de gris en el procesado de imagenes, lo cual
corresponde a un solo byte por pixel. La razén para ello es por conveniencia en el
manejo de los datos, debido a que ésta es la forma en que usualmente las

computadoras almacenan los datos.
2.2 Transformada de Fourier
La transformada de Fourier es una herramienta importante dentro del procesamiento

de sefales, la cual es utilizada para extraer la informacion de la sefal que se

encuentra en la frecuencia, fase y amplitud de las componentes senoidales que la
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integran, permitiendonos calcular la contribucion de cada valor de frecuencia a la

formacion de dicha sefal.
2.2.1 Transformada de Fourier para una funcion unidimensional

La definiciébn de la transformada de Fourier para una sefial continua unidimensional

esta dada por (Gonzalez y Woods, 1992, p.82)

F(u)= [ f(x) exp(- j2aux) dx, (1)
donde j:\/—_l y u es la frecuencia.
También, dada la funcién F(u), podemos a partir de ésta calcular la funcién f(x), es

decir que esta transformacion tiene inversa, definida por (Gonzalez y Woods, 1992,
p.82)

jF exp(j27ux) du . 2)

2.2.2 Transformada de Fourier bidimensional

Para una funcién en dos dimensiones expresada como f(x,y), donde x,y son

coordenadas espaciales, la trasformada de Fourier bidimensional F(u,v) se define por

F(u,v)= f(x,y) exp(- j2z(ux +vy)) dxdy, (3)

8'—'8
8'—:8

donde u, v son frecuencias.

La transformada inversa de Fourier bidimensional se define por



o o0

f(x,y)= I jF(u,v) exp( j27z(ux + vy)) dudv. (4)

—00 —00

Se observa que las componentes de la transformada de Fourier son cantidades

complejas; esto significa que esta conformada por una parte real Re{F(u,v)} y una
parte imaginaria Im{F(u,v)}, por lo tanto, al igual que cualquier otro nimero complejo la

transformada de Fourier puede ser expresada en forma polar:

F(uv)=|F(u.v) exp(jg(u.v)), (5)

donde

IF(uv)= \/Re{F(u W+ Im{F(uv)f | (6)

es la magnitud, modulo o espectro de amplitud de la transformada de Fourier y
S Im{F(u,v)}
uyv)=tan™| ———= 7
Huv) (R v)) (7)

es el angulo de fase o espectro de fase de la transformada de Fourier.

La densidad espectral de potencia o espectro de energia de una sefial, se obtiene

mediante el médulo al cuadrado de la transformada de Fourier:
E(u,v)=|F(u,v)’. (8)
2.3 Propiedades de la transformada de Fourier

Desde el punto de vista del procesamiento de imagenes, las siguientes propiedades

son importantes (Gonzéalez y Woods, 2002, p.194).



2.3.1 Linealidad

Si Sfaf,(x,y)}=aF,(u,v) es la transformada de Fourier de la funcion f,(X,y)
multiplicada por una constante a y J{bf,(x,y)}=bF,(u,v) es la transformada de Fourier

de la funcion f,(x,y) multiplicada por una constante b, se tiene que
S{af,(x,y)+bf,(x,y)}=aF, (u,v)+bF,(u,v), (9)

La ecuacion (9) significa que la transformada de Fourier cumple con las propiedades

de homogeneidad y superposicion.
2.3.2 Translacién en el dominio del espacio

Si 3{f(x,y}=F(u,v) y x,, y, son constantes reales, se tiene que

SE (=%, Y=Y )} =F(uv) exp(~ j2z(ux, +vy, )). (10)
Esto nos indica que la transformada de Fourier de una funcién desplazada en el
espacio es la misma transformada de Fourier de la funcion original multiplicada por un
factor de fase.

2.3.3 Translacién en el dominio de la frecuencia

Si F(u,v) es desplazada por las constantes u,, V,, la transformada inversa de Fourier

Se expresa:

S_1{ F(u — Uy, V=V, )} = f(X,y) exp(j27z(xu0 + YV )) . (11)
2.3.4 Teorema de escalamiento

Si H{f(x, y=F(u,v), entonces
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S{f(ax,by)}=®F(u Vj, (12)

a'b
donde a y b son constantes reales; esto es, una expansion de coordenadas en el
dominio espacial, resulta en una contraccion en el dominio de frecuencias y viceversa,
mas un cambio en la amplitud total del espectro.

2.3.5 Simetria

Si f(x,y) es real, el médulo de su transformada de Fourier exhibe simetria, esto es,
[Fuv)=[F(u-v). (13)
2.4 Teorema de Parseval

El teorema de Parseval establece que

Tiﬁf(x, y)" dxdy= TT|F(U,V)2 dudv, (14)

—00—00 —00—00

lo cual significa que la energia de una sefal en el dominio del espacio, es igual a la
energia de la sefial en el dominio de la frecuencia, esto es, la energia de la sefial se
conserva al aplicar la transformada de Fourier, ademas el area bajo la curva de esta

integral es la varianza de la funcion.

2.5 Teorema de muestreo

Este teorema nos indica bajo qué condiciones de muestreo una sefial continua puede

ser recobrada a partir de un conjunto de muestras.
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Sea f(x) una funcion de banda limitada, esto es, los valores de su transformada de

Fourier F(u) son cero para cada valor de frecuencia u fuera del intervalo [-u,,u,] -

La condicion necesaria para que f(x) se pueda recuperar a partir de un conjunto de
muestras es:

Ax < i (15)
0

donde:

AXx es el intervalo de muestreo, esto es la separacion entre cada muestra.

2u, = f, , es llamada "frecuencia de Nyquist", y es el valor de frecuencia de

muestreo minimo para poder recuperar una sefial continua muestreada.

Lo anterior significa que para poder recuperar una funcion continua, ésta debe ser

muestreada con una frecuencia f, > 2u,.

Para el caso de una funcion bidimensional f(x,y) como una imagen, el teorema de

muestreo es:

1
AX< 16
. (16)
y
<t (17)
2V,

donde U,y V, representan las frecuencias limite en las direcciones X y VY,

respectivamente.

2.6 Transformada discreta de Fourier

La transformada discreta de Fourier (TDF), al igual que la transformada de Fourier

para una sefal continua, nos permite realizar un analisis en el dominio de la
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frecuencia, con la diferencia que es utilizada para el caso de sefiales digitalizadas,

como lo son las imagenes con las que realizamos nuestro trabajo.
2.6.1 Transformada discreta de Fourier para una funcion unidimensional

En el caso de una sefal digitalizada, una funcién f(x) es muestreada tomando N

muestras de la misma separadas AX unidades; esto significa que se obtendra una

sucesion finita de valores discretos.

El par de transformadas discretas de Fourier asociadas a una sucesion finita de

valores discretos de una sefial digital, se expresa de la siguiente forma:

%ZN:f exp(— j2aux/ N) , (18)
para u=12,...,N;
N
f(x)=> F(u) exp(j2zux/ N), (19)

u=1
para x=12,....,N.
2.6.2 Transformada discreta de Fourier de una funcién bidimensional

En el caso de una funcién de dos variables, el par de transformadas discretas de

Fourier estan dadas por las expresiones:

:ﬁii f(x,y) exp[— 127{ I\TD (20)

X=

parau=12...M vy v=12..,N
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f(x,y):iZN: F(u,v) exp[jZ;z(%+%D, (21)

u=1 v=1

para x=12,....,M vy y=12,...,N.
2.7 Convolucion

Dentro del procesamiento digital de sefiales, la convolucibn es una operacion
matematica de importancia, debido a que nos relaciona tres sefiales de interés en un
sistema lineal: la sefial de entrada, la sefial de salida y la respuesta al impulso (Smith,
W. S., 1999, pp.107-109).

2.7.1 En unadimensién

Para funciones continuas:

o0

F()*g(x)= [ F(x )g(x—x )dx. (22)
Para funciones Discretas:
(x)+9(x)= 3. F(mg(x-m), (23)

donde m=12,...M.

2.7.2 En dos dimensiones

La convolucidn en el dominio espacial entre dos funciones bidimensionales, es

expresada matematicamente por la doble integral
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(Xy*gxy=Hf Y(x—x,y—y)dx dy - (24)
En el caso de sefiales discretas se tiene

f(x,y)*g(x,y) :iif g(x—m,y—n), (25)

m=1 n=1

donde m=12...M y n=12..N.
2.8 Teorema de Convolucidn

El teorema de convolucién indica que la transformada de Fourier de la convolucion de
dos funciones es igual al producto de la transformada de Fourier de dichas funciones,
esto es,

3{f(xy)*g(x,y)}=F(uv)Gu.yv), (26)

donde F(u,v) y G(u,v) son las transformadas de Fourier de f(x,y) y g(xy)

respectivamente.
Lo anterior implica que podemos calcular la convolucién de dos funciones aplicando la

transformada inversa de Fourier al resultado de la multiplicacion de las
correspondientes transformadas de Fourier de cada funcion, esto es,

f(x,y)*g(x,y)=3{F(u,v)G(u,v)}. (27)
2.9 Correlacion

La correlacion es una operacion matematica que nos indica el grado de relacion entre

dos funciones, ya sean éstas funciones continuas o funciones discretas.



2.9.1 En una dimensién

15

Si tenemos una serie de datos representados por la funcion f(m), la cual es la funcion

objetivo, y tenemos ademas una serie de datos, los cuales hemos recopilado de algun

experimento, g(m), la correlacibn nos permite encontrar la correspondencia entre

f(m)y g(m), y esta definida como

()= F(x)eg(x)= 3. 1 (m)g(m+x)

donde m=0,1,2,3,.....M-1, o significa correlacion y * indica el complejo conjugado.

Para una funcion continua la correlacion se expresa como

0

()0 g0)= [ £ ()l -t

—00

2.9.2 En dos dimensiones

Caso continuo:

00 0

F(x)egOxy) = [ [ (X, y)g(x+x,y+y)xdy .

—00—00

Caso discreto:

f(x)og(x,y)=>> f*(mn)g(x+m,y+n),

m=1n=1

donde m=12,...M; n=12...N.

(28)

(29)

(30)

(31)
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2.10 Teorema de Correlacion

El teorema de correlacion indica que la transformada de Fourier de la correlacion de

dos funciones f(x) y g(x) es igual a la multiplicacién de los espectros de frecuencia

de la transformada de Fourier de f(x) y el conjugado de la transformada de Fourier de

g(x):

3{f (x)o g(x )} = F(u)G™(u). (32)

En el caso de tener dos funciones bidimensionales f(x,y) y g(x,y), el teorema de

correlacion se expresa:
S{f(x.y)e g(x.y)}=H{FUv)G (uv)}. (33)
2.11 Transformada de Mellin

La familia de transformadas, llamada la transformada £ -Mellin (De Senay

Rocchesso, 2007), esta dada por
M {F ()= Fy (p)= [ F(x)x"dx, (34)
0

donde se tiene la variable compleja p= /- jo, donde el pardmetro £ es un namero

realy j=+/-1.

Usando un valor de pg=0 tenemos la transformada de Mellin invariante a
compresién/expansion (De Sena y Rocchesso, 2007), en la cual tendremos p=-jw,

donde w=2nu. En este caso,
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0

FM(ja)):T f(x)xJ*dx :I% f(x) exp(- jolnx) dx . (35)

0
Por comodidad, de aqui en adelante F,, (jw) sera escrito como F,, (o).

2.11.1 Invariancia a escala de la transformada de Mellin

La transformada de Mellin cuando B =0 es especialmente util por ser invariante a
compresiones y expansiones; esto significa que la transformada de Mellin es invariante
a la escala. Esta se ha aplicado en la restauracion de imagenes espacialmente
variantes (Sawchuk, 1974) y en el andlisis de redes que varian con el tiempo (Gerardi,

1959), entre otras aplicaciones.

Partiendo de la transformada de Mellin, dada por la ecuacién (35), la transformada de

Mellin de f(ax), donde « es un factor de escalamiento es:

M{F (@)} = F (@) = [ f (a)x 1 dx (36)
0
: n dz
Si n=oax entonces x=—y dx=—-,
(24 (24

entonces la transformada de Mellin de la funcién escalada F¢(w) puede rescribirse

como

[ﬁj RIS @37)

(24 (24

Falo)=|

o también se puede escribir de la forma

o0

Fi(@)=a’ [n7 £ (n)dn, (38)

0
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donde se puede ver que la integral es la transformada de Mellin sin escalar, esto es,

Fi(0)=a'"F, (), (39)
es decir,

R (0)=e"""F,(w). (40)

Esto significa que un cambio en la escala produce un factor de fase en la transformada
de Mellin. Por lo tanto, el médulo de la transformada de Mellin nos producira una

invarianza a la escala debido a que
‘FJ(@X%FM (w) exp(ja)lna1=|FM (a)l (41)

2.11.2 Latransformada de Mellin via la transformada de Fourier

Debido a que en este trabajo se hace uso del programa matlab y éste no dispone de
un algoritmo para el calculo de la transformada de Mellin, es necesario hacerlo via la
transformada de Fourier. Esto se realiza mediante un cambio de variable de la forma

x:exp(q) en la ecuacion (35), donde los limites de integracion en la nueva variable

son [im(Inx)=— y |im(InX )=, entonces se tiene:
x—0 X—>00

0

Fu (w)=T F(x o dx= [ f(exp(a)) exp(- jen) da, (42)

—0

donde @=2u. Por lo tanto, la transformada de Mellin de la funcion f(x) queda

escrita ahora como la transformada de Fourier de la funcion f(exp(q)).

2.11.3 Transformada de Mellin bidimensional

La transformada de Mellin en dos dimensiones de una funcion a lo largo del eje

imaginario, se define por (Casasent y Psaltis, 1976)
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= [ £(xy) x oty dxdy. (43)

2.12 Transformada de escala

La transformada de escala fue desarrollada por L. Cohen (1995), quien encontré que
ésta es un caso particular de la transformada de Mellin, la cual tiene la propiedad de

ser invariante a escala.

Definiendo ¢ como la variable de escala, entonces la transformada de escala D(c) de

una funcion f(x) y su inversa estan dadas por (De Sena y Rocchesso, 2004)

! Tf (x) exp((- jc—1/2)Inx) dx, (44)
27[0
y
(x) \/_'[D exp((jc—1/2)Inx) dc; x>0. (45)

Se puede ver de la ecuacion (44), que la trasformada de escala es la transformada de

Mellin con el argumento complejo p= - jw, donde S=1/2.

Desarrollando la ecuacién (44) se puede escribir de la siguiente forma:

) exp(- jeInx) dx. (46)

N H
N

O —38
§|\ B

Si se compara la ecuacion anterior con la ecuacion (35), se puede observar que sin

tomar en cuenta el factor constante 1/\/27r, la dnica diferencia entre la transformada

de escala y la transformada de Mellin es un factor 1/\/; Por lo tanto, si tenemos la
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transformada de Mellin F,, de una funcién f(x), podemos obtener la transformada de

escala multiplicando la funcién f(x) por el factor /x.

2.12.1 La transformada de escala via la transformada de Fourier

Para poder implementar esta transformada de escala, reemplazamos a x por In(x) de

la forma
fL(x):%f(lnx), (47)

X

y substituyendo en la ecuacion (46) tenemos

D(c):%j% f (x) exp(- jeInx) dx, (48)

aplicando las propiedades de los exponentes y simplificando se obtiene:

D(c):—T f(Inx) x(‘j°)d—)()(. (49)

) dx , e ,
Haciendo r=Inx; dz=—; dx=xdr, ademas los limites serdan ahora de —» a «,
X

entonces se tiene que

1 o0

D(c)=—= [ f(z)exp(- jcr) dz , (50)
N2r *
D(c)=3{f(z)}. (51)

Por lo tanto, la transformada de escala de la funcién f (x) es igual a la transformada

de Fourier de la funcién f(z); esto es, se puede implementar la transformada de
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escala via la transformada de Fourier realizando un mapeo logaritmico en la funcion de

entrada.
2.12.2 La transformada de escala bidimensional

En dos dimensiones la transformada de escala y su inversa se pueden escribir de la

forma

D(cx,cy —%TT 1 xy exp(— jcxlnx—jcylny) dxdy, (52)
00

<

exp(Jc Inx+ jc, Iny) dc,dc, . (53)

(y)= J—_Uwr

En este trabajo se uso la transformada de escala en 2-D en coordenadas polares, la

cual esta expresada como

2
—— If exp( jc,0) drd@, (54)
0

NI
S
O ey 8

donde r=x*+y*, y 0= tanl(%j.

Utilizando la transformada de escala de esta manera se obtiene invarianza ante

cambios de rotacién ademas de la invarianza a cambios de escala.

Aplicando el logaritmo a la coordenada radial, es decir p=Inr, entonces la

transformada de escala en coordenadas polares se escribe (Pech-Pacheco, J. L et. al.
2003):
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[ Texplz2) £(0.0) expl- i(ex, +&&,)) dpdo. (55)

De esta manera se puede implementar la transformada de escala via la transformada

de Fourier.

2.13 Filtros de correlacion

En esta seccidén se presentan los principales filtros de correlacién, los cuales sirven
como herramienta en el reconocimiento y localizacion de objetos dentro de una imagen
0 escena de prueba. Los filtros que a continuacion se describen son derivados del filtro

clasico acoplado, introducido por Vander Lugt (1964).
2.13.1 Filtro clasico acoplado CMF (Classical Matched Filter)

Este filtro, también conocido como filtro complejo u holografico, es un filtro lineal
propuesto y probado por Vander Lugt (1964), al cual lo describi6 como una funcién
compleja de la forma

H(UV)ewe =[H(u,v) exp(jg(u.v)), (56)

donde u,v son las variables de frecuencia, |H(u,v)| es la respuesta de amplitud o

modulo de la transformada de Fourier del objeto y exp(j#(u,v)) es la respuesta de fase

y ¢(u,v) es la fase de la transformada de Fourier del objeto.

Algunas de las limitaciones de este filtro clasico son, un pico de correlacién amplio y
sensibilidad a distorsiones y debido a las consideraciones tomadas en su disefio,
presenta un funcionamiento inadecuado para las imagenes que contienen al objetivo

espacialmente separado del fondo (Javidi y Horner, 1994).
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2.13.2 Filtro s6lo de fase POF (Phase Only Filter)

Este filtro se expresa como (Horner y Gianino, 1984):
H(U’V)POF = eXp(j¢(u’V))- (57)

Con el filtro sélo de fase se obtienen picos de correlacion mas estrechos y es mas

selectivo que el CMF.
2.13.3 Filtro no lineal NLF (Nonlinear Filter), (ley k)

La no linealidad del filtro es determinada por el exponente k que afecta al médulo de
la transformada de Fourier de la imagen de referencia (ley k). La expresion para el

filtro no lineal est4 dada por (Vijaya Kumar y Hassebrook, 1990)

HuV]we =[Suv)“ exp(ig(u,v)), (58)

donde ¢(u,v) es la fase de la transformada de Fourier de la imagen de referencia y
S(u,v) es el mddulo de la transformada de Fourier de la imagen de referencia, k

puede tomar valores entre 0<k <1. Variando el valor de k podemos variar la capacidad
de discriminacion del filtro no lineal y de esta manera encontrar el valor 6ptimo de k

para el filtro dependiendo del sistema de reconocimiento que se desee utilizar.
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Capitulo 3. Metodologia

Con el desarrollo del filtro clasico CMF Vander Lugt en 1964, se logra un avance en el
reconocimiento de patrones mediante el método de correlacion, sin embargo, este tipo
de filtros no funcionan correctamente cuando existen variaciones de escala, posicion o
rotacion. Por otro lado, existen en la actualidad diversas metodologias que son
capaces de vencer estos obstaculos. En este trabajo se implementaron y se analizaron

cuatro metodologias invariantes a posicion, rotacién y escala.

3.1 Correlacién no lineal con transformada de escala invariante a
posicion, rotacion y escala (Coronel-Beltran y Alvarez-Borrego,
2010)

En esta metodologia se utiliza la transformada de escala en coordenadas polares con
el logaritmo de la coordenada radial © =INnr, expresada como en la ecuacién (55), la
cual permite tener una respuesta invariante a escala y rotacion. Dado que el médulo
de la transformada de Fourier tiene la propiedad de invariancia a posicion, esta forma
de la transformada de escala se aplica al médulo de la transformada de Fourier de una
imagen. Con esta implementacion se logra tener una respuesta invariante a posicion,
rotacion y escala. Ademas, con la intencion de tener una mayor claridad en la

respuesta de la correlacién, se utiliza un filtro no-lineal.
3.1.1 Obtencion del filtro

El algoritmo para obtener el filtro no lineal se muestra en la figura 1. Primero tenemos
la imagen original u objetivo de dimensiones NxN descrita por la funcién
bidimensional de la forma f(x,y), donde (x,y) representa un pixel de la imagen, por
ejemplo, como la imagen 256 x 256 de la letra E tipo arial en blanco y negro mostrada

en la figura 2.



25

fy) | |F () ——F(r.0)

(1) ﬁ (3) ﬁ (4)

2 Jr

Filtro
parabolico (5) v
2 = F(exp(p).0)
‘T‘k exp(jo)|<—— SﬂF(exp(p),Q)‘} —~——  p=Inr
Interpolacion
bilineal

Figura 1. Diagrama de bloques para obtener el filtro no lineal.

Figura 2. Imagen blanco y negro de la letra E tipo arial.

Los pasos a seguir mostrados en la figura 1 son:

1. Se calcula la transformada de Fourier de la imagen f(x,y) y se obtiene su médulo,
denotado como |F(u,v) y de esta manera obtendremos invarianza a posicion. El

modulo de la transformada de Fourier de la letra se muestra en la figura 3, donde se

grafica el log([F(u,v) +1) por cuestiones visuales.
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Figura 3. Médulo de la transformada de Fourier de la letra E tipo arial (se grafica el
IOQ([F(U,V] + 1) para mejor visualizacién).

2. En el paso 2 se aplica al modulo de la transformada de Fourier un filtro parabdlico
con el objetivo de resaltar las altas frecuencias, las cuales determinan los detalles finos

de la imagen. El espectro filtrado de la figura 3 se muestra en la figura 4.

Figura 4. Mdodulo de latransformada de Fourier después de haber sido aplicado el filtro
parabdlico.

3. El siguiente paso es multiplicar por el factor ~/r , donde r =+u?+V? es la frecuencia
espacial radial. Este factor es el que hace la diferencia entre la transformada de Mellin
y la transformada de escala, por lo que nos permitirA poder aplicar la transformada de

escala al modulo de la transformada de Fourier filtrado en el paso 2.

4. Después, se le aplica al modulo de la transformada de Fourier filtrado una

conversion de coordenadas cartesianas de las frecuencias espaciales (u,v) a
coordenadas polares (r,@) para expresar el modulo de la transformada de Fourier

IF(u,v) como |F(r,0), donde
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0= tan‘l(xj : (59)

De esta manera obtendremos invarianza a rotacion. En la figura 5 se muestra el

modulo de la transformada de Fourier en coordenadas polares.

Figura 5. Imagen del espectro de frecuencias en coordenadas polares.

5. Se hace un escalamiento logaritmico en la parte radial de las coordenadas polares,

para poder implementar la transformada de escala mediante la transformada de
Fourier F(exp(p),6). Ademas se realiza una interpolacion bilineal para evitar fugas de

informacion, el resultado de este paso se muestra en la figura 6.

Figura 6. Imagen del espectro de frecuencias en coordenadas polares después de aplicar
p=Inr.

6. Aplicamos la transformada de Fourier para obtener la transformada de escala.

7. En este paso, a partir de la transformada de escala obtenemos el filtro no lineal

invariante a posicion, rotacion y escala de la imagen de referencia descrito por
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T|“ exp(jp), donde [T es el médulo de la transformada de escala elevado a la

potencia k y ¢ es la fase.
3.1.2 Correlacién no lineal

El filtro no lineal |T|k exp(j(p) es posteriormente utilizado para ser correlacionado con la
informacion no lineal de la imagen problema, a la cual se le aplica el mismo proceso,
obteniéndose el filtro no lineal |G|k exp(j¢), donde k es el factor de no linealidad y ¢

es la fase (figura 7). Esta correlacidon se realiza utilizando un valor de k =0.3, el cual

es el valor 6ptimo para esta metodologia (Coronel-Beltran y Alvarez-Borrego, 2010).

7" expljp)

|

Correlacion

\G\k exp(jo) "  digital

Figura 7. Correlacion digital mediante filtros no lineales.

3.2 indices espectrales (Fimbres-Castro, et. al., Optical Engineering,
Vol. 51, No. 4. 2012)

El indice espectral es un valor obtenido a través de procedimientos matematicos, que
representa la imagen denotada por una funcién bidimensional (Fimbres-Castro, et. al.,
2012). En esta metodologia se calculan dos indices, los cuales son utilizados para

presentar la imagen en un plano, llamado plano de identificacion.
3.2.1 indice 1

El procedimiento para obtener el indice 1 se muestra en la figura (8).
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Dada una imagen N x N del objeto a ser detectado, ésta puede ser expresada como la

funcion bidimensional f(x, y). En el paso 1, se suman cada uno de los valores de la

funcidn sin tomar en cuenta el fondo, obteniendo un valor representativo de esta

imagen, el cual es llamado Volumen:

Volumen:ii f(x,y). (60)

x=1 y=1

Volumen= ZN: i f (x, y)

x=1 y=I i (3}

f(X,y) @ Indicel = M

— 2) Area

Area= Numerode pixeles

¥

h J

Figura 8. Procedimiento para obtener el indice 1.

Con el célculo del Volumen se obtiene invariancia a rotacion, dado que al ser rotada la
imagen este valor se conservara. Sin embargo, el valor Volumen no se conservara
cuando exista un cambio de escala en la imagen de referencia f(x, y), ya que este
valor aumentara o disminuira en caso de que la escala aumente o disminuya, por ello,
en el paso 2 se toma en consideraciéon el numero de pixeles de la imagen de
referencia  f(x,y), el cual es denotado como Area. Ya que el valor Area también
varia con algun cambio de escala, en el paso 3, la invariancia a escala se obtendra

dividiendo el Volumen entre el Area; de esta manera se obtiene el indice 1:

Volumen

61
Area (61)

indicel=

3.2.2 indice 2

El procedimiento de obtencion del indice 2 se observa en la figura 9.
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f e y)—F.v) =|IFlr.0)
(1) ﬁ (3) ﬁ (4)
(10) @ Filtro \/;
parabolico
(7) (3)
(8) Escalamiento (ﬁ)subimagen ‘F (exp ()9 )’ 6)‘

Dle,,c,)=3{1,(p,0)} kK= S E—
Me(p,g) M(,O?Q) p=Inr

Interpolacion
(9) bilineal
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indice2 = > ZI‘D(CJG,CE]

€ =leg=

Figura 9. Procedimiento para la obtencion del indice 2.

Los pasos 1 al 5 ya fueron explicados en la seccion 3.1.1. En el paso 6, a partir del
resultado obtenido en el paso 5 se extrae una subimagen M(p,e) del espectro de
frecuencias, realizando un recorte que corresponde a la seccion que contiene mayor
informacion. En la figura 10, se muestra el recorte realizado al espectro de frecuencias

de la imagen 256 x 256 de la letra E tipo arial de la figura 6.

Espectro de frecuencias

Subimagen

Figura 10. Obtencién de subimagen del espectro de frecuencias.

En el paso 7, se realiza un escalamiento de la subimagen |\/|(,0,(9) para tener de

nueva cuenta el tamafo de la imagen original, figura 11. Este escalamiento es

realizado para no tener fuga de informacion.
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Figura 11. Escalamiento al tamafio de la imagen original.

En el paso 8, se aplica la transformada de Fourier a la subimagen escalada Me(p,e),

obteniendo asi la transformada de escala de dicha subimagen.

Finalmente en el paso 9 se obtiene el indice 2, el cual esta definido por la siguiente

ecuacion (Fimbres-Castro et. al, 2012):

indice2 = ii‘D(cp,ceX , (62)

c,=1cy=1

donde ‘D(cp,c(,) es el mddulo de la transformada de escala de la subimagen, donde

(cp,cg) son las variables de escala en coordenadas polares para p=Inr. El indice 2

obtenido de esta manera es invariante a escala, rotacion y posicion.

El resultado del procedimiento de identificacion se muestra en un plano de
identificacion donde cada una de las imagenes procesadas tienen su respectivo
espacio, esto es, no es necesario hacer una comparacion o correlacién entre
imagenes ya que todas quedan desplegadas en su correspondiente espacio
determinado por sus respectivos indice 1 e indice 2 que la representan, por ejemplo,
para las imagenes mostradas en la figura 12, el resultado de aplicar esta metodologia

se muestra en el plano de identificacién de la figura 13.
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Figura 12. Imagenes de prueba de la metodologia de indices espectrales.

x10™ Plano de identificacion.
3.6 T T T T T
Jirafa
34+ *  Jabali H
=  V\enado
32 =  Mariposa H
Cangrejo
3 - *  Tigre H
o
o 281 .
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£ 25t . -
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L]
221 A
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18 1 1 1 ] ] [
60 80 100 120 140 160 180

indice 1

Figura 13. Resultado de la metodologia de indices espectrales donde cada una de las imagenes
mostradas en la figura 12 tiene su respectivo espacio dentro del plano de identificacién.

3.3 Correlacién invariante a posicion, rotacion y escala, con firmas
vectoriales (Lerma-Aragén y Alvarez-Borrego, Journal of Modern
Optics, Vol. 56, No. 14. 2009)

En la figura 14 se muestra el proceso de firmas vectoriales. Del punto 1 al punto 7, el

proceso es el mismo al utilizado en el método por indices espectrales. En los puntos 8
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y 9 se obtienen dos vectores unidimensionales a partir de la subimagen M, (p,8). Se

calculan sus marginales utilizando las siguientes ecuaciones:

N
M,(t)=>_M.(p.0), vector de rotacion, (63)
p=1
y
M, (s)=>_M.(p.0), vector de escala, (64)
6=1

donde t=1..,Nys=1.. N.

fx,y) B—r |F(u,v) = ——||F(r.6)
(1) ﬁ ﬁ ()
[ Filtro Jr
parabolico (5)
(7)
Escalamiento subimagen‘ﬁ} ‘F (exp (,O )’ §)|

M. (p.0) [T | M(p.6) [~ p=lnr

Interpolaciéon
(8) J x (9) bilineal

M, (s)= iﬂefpﬁj 11'5[:):%.,1{{[,0,9)
Vector de ;scala Vector-de rotacion
(10) l M (11)
v, =|301,(s)) v, =|3s,())

Firma de escala Firma de rotacion

Figura 14. Diagrama a bloques del método de obtencion de firmas vectoriales.

En los puntos 10 y 11 para obtener las firmas vectoriales de rotacion y de escala se
calcula el médulo de la transformada de Fourier, de los marginales unidimensionales

M,(t) y M (s). Estas firmas vectoriales son:
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V, =|3{M,(t)], firma de rotacion, (65)

Vv, = ‘S{Mp(s)}{ , firma de escala. (66)

Este proceso se realiza para una imagen de referencia y una imagen problema,
obteniendo para cada una de éstas sus respectivas firmas de rotacion y de escala.

Una vez obtenidas las respectivas firmas para la imagen de referencia e imagen
problema, se realiza el célculo de la distancia Euclidiana entre las firmas de la imagen
de referencia e imagen problema. Una alternativa es calcular la correlacién no lineal de

las firmas (Fimbres-Castro, 2012).

3.4 Correlacion invariante a posicion, y rotacion, con mascaras
binarias (Alvarez-Borrego et. al. Optics Communications. Vol. 294.
2013)

Si se tiene una imagen N xN dada por la funcién bidimensional f(x, y) y el pixel

central de la imagen es (c,,c,), donde c, esta dado por

(N
E+1, si N es par,

€, = < (67)

LEJ+1, si N es impar,
g 2

N , .
donde [? se redondea al entero mas cercano hacia — .
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Para una imagen de dimensiones 256x256 el pixel central sera (c,,c,)=(129129) o

para una imagen de dimensiones 307 x307 el pixel central es (c,,c, )= (154154).

Para obtener una mascara binaria de una imagen, primeramente, se puede trabajar

con la parte real de la transformada de Fourier de una imagen:

Fee(U.v) = Re{3(x, y)} (68)
o la parte imaginaria,

Fo (U,v) = Im{3(x, y)} . (69)
Por ejemplo, para una la imagen de 256x 256 como la letra E mostrada en la figura 2,
las graficas de la parte real e imaginaria de la transformada de Fourier se observan en
la figura 15a y 15b respectivamente.
Posteriormente, se obtiene un perfil de la seccidn transversal central de la parte real o

de la parte imaginaria de la transformada de Fourier; este perfil es un vector

unidimensional. Para la parte real el perfil central esta dado por
Ta(c,,y)=Re{3(c,. y)}, (70)

donde c, es la coordenada en x del pixel central (c ,c,) y 1<y <N El perfil central de

la parte imaginaria de la transformada de Fourier esta dado por
T, (e y)=m{3(c,.y)}, (71)

donde 1<y<N y c eslacoordenada en x del pixel central.
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Figura 15. Parte real (a) e imaginaria (b) de la transformada de Fourier de laimagen de la letra E

de lafigura 2.

En las figuras 16a y 16b se muestran las graficas para T.(c,,y) y T/(c,.y)

respectivamente, los cuales el perfil de la seccion transversal de las gréficas

mostradas en la figura 15a y 15b.
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Figura 16. a) Perfil de la parte real de F(u,v). b) Perfil de la parte imaginaria de F(u,v).

El siguiente paso es aplicar un umbral al perfil central obtenido, para generar un perfil

binario de dicho perfil; en este caso se utiliza el valor de cero como umbral de la

siguiente manera:
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1,si Tq(c,,y)>0,

Zre(y)= (72)
0, si T(c,,y)<0,

1,si T,(c,.y)>0,

Zip(y)= (73)
0,si T,(c,y)<0,

donde Zrr(Y) Y Zir(y) son el perfil binario positivo para la parte real y parte imaginaria,
respectivamente. También se puede tomar el umbral de manera inversa para la parte
real y para la parte imaginaria, esto es:

-

1,si Tq(c,y)<0,

Zrn(Y)= < (74)
0, si T,(c,,y)>0,

\

-

1,si T,(c,y)<0,

Zny)= (75)
0,si T,(c,.y)>0,

y Zrn(Y) Y Zin(y) corresponden al perfil binario no positivo de la parte real y parte

imaginaria, respectivamente, y la variable y toma valores a todo lo ancho de la

imagen.

Si se tiene una imagen de 256x 256 como la mostrada en la figura 7, entonces Zrp €s

el perfil binario positivo de la seccion transversal de la parte real TR(129, y), donde
c,=129 y 1<y<256. Zp es el perfil binario de la seccion transversal de la parte
imaginaria T, (129, y), donde c, =129 y 1<y <256 . En lafigura 17ay 17b se muestran

los perfiles real e imaginario tomando un umbral positivo de los perfiles centrales.
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Figura 17. a) Perfil binario de la parte real de la figura 10a usando un umbral positivo. b) Perfil
binario de la parte imaginaria 10b usando un umbral positivo.

Posteriormente se toma ¢, =129 como eje para hacer una rotacion de 180° del perfil

binario para obtener cilindros concéntricos; los cuales tendran una altura de 1.
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Estos cilindros concéntricos tendran diferente grosor y estaran centrados en (c,,c,);

éstos se muestran en la figura 18.

Figura 18. Cilindros concéntricos producidos al rotar los perfiles binarios, parte real (a), parte
imaginaria (b).

Mapeando la informacién tridimensional a un plano bidimensional, se puede observar
una mascara binaria bidimensional. En la figura 19a se observan la méscara binaria
producida por el perfil binario de la parte real aplicando un umbral positivo, llamada
MBRP y en la figura 19b se observa la mascara producida por el perfil binario de la

parte imaginaria aplicando un umbral positivo, llamada méascara MBIP.

Figura 19. a) MBRP. b) MBIP.

También se puede utilizar un umbral no positivo, como se muestra en las ecuaciones
(74) y (75), para la formacidén de mascaras. En la figura 20a se muestran las mascaras

obtenida aplicando un umbral no positivo al perfil central de la parte real (MBRNP), y
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en la figura 20b se muestra la mascara obtenida aplicando un umbral no positivo al

perfil central de la parte imaginaria (MBINP). Por lo tanto, para una imagen se pueden
generar cuatro diferentes méascaras, MBRP, MBRNP, MBIP y MBINP, dependiendo si

se trabaja con la parte real o imaginaria y dependiendo de como se aplique el umbral.

Figura 20. a) MBRNP. b) MBINP.

Una vez obtenida la mascara binaria, ésta es utilizada para multiplicarse con el modulo
de la transformada de Fourier de la imagen, como se muestra en la figura 21, por
ejemplo. En el paso 1 se tiene una mascara binaria real positiva, en el paso 2 se tiene
el médulo de la transformada de Fourier de la letra E graficado en escala logaritmica,
el cual se multiplica punto a punto con la MBRP para obtener un muestreo del médulo
de la transformada de Fourier, como se muestra en el paso 3. Posteriormente se
calculan valores del indice para cada anillo, cada uno de los cuales son el resultado de
la suma de los valores del modulo de la transformada de Fourier muestreados por el
anillo correspondiente, obteniéndose de esta manera un indice para cada anillo para

formar la firma correspondiente a la imagen mostrada en el paso 4.

Para el proceso de identificacibn se debe obtener la firma de una imagen de
referencia, asi como la firma de una imagen problema que se desea analizar. La firma
de la imagen problema se puede obtener utilizando la misma mascara binaria de la
imagen de referencia. Obtenidas las dos firmas se procede a realizar una correlacion

no lineal de las firmas con un factor k =0.1.
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f(IsJ’) (4)

x 10° Firma de la Imagen

5 10 15
indice del anillo

Figura 21. Procedimiento para obtener la firma de una imagen, donde ® significa multiplicacion
punto a punto.

3.4.1 Mascaras adaptativas

También se puede obtener la firma de la imagen problema utilizando una mascara
obtenida de si misma, a este procedimiento se le llama mascaras adaptativas, debido

a que la imagen de referencia y la imagen problema tienen su propia mascara binaria.

Una vez obtenidas las firmas para la imagen de referencia e imagen problema se

procede a realizar una correlacion no lineal con un factor k =0.1.
3.4.2 Utilizacién del perfil 6ptimo

En el mundo real no sabemos la rotaciébn que tienen las imagenes, por lo que una
variacion a la metodologia de mascaras binarias es el de buscar el perfil 6ptimo, el

cual sera representado por el perfil con mayor energia.

Para una imagen N x N dada por la funcién bidimensional f(x, y), el pixel central de la
imagen es el punto (cx,cx). Se escoge la parte real o la parte imaginaria de la
transformada de Fourier y se trazan 180 perfiles, los cuales se intersectan en el punto
(cx,cx) y estan separados por A@=1°. Sin embargo, para una imagen no todos los

perfiles trazados tendran la misma longitud, por lo tanto, para tener perfiles de la
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misma longitud y analizar la cantidad de energia que tiene cada perfil, la parte real

(figura 15a) o imaginaria (figura 15b) de la transformada de Fourier de la imagen se
filtran multiplicando por un disco binario D dado por (Solorza-Calderon y Alvarez-
Borrego, 2014)

1,si d((c.c )(x,y)<c,,
D= (76)

0, cualquier otro caso,

donde d((c,,c,),(x,y)) es la distancia Euclidiana entre el pixel central (c,c,) y el punto

(x,y), por lo tanto el disco D esta centrado en (cc,) con un didmetro de N pixeles.

En la figura 22 se muestra el disco de didmetro 256.

DISCO UNITARIO

Figura 22. Méscara de disco binaria de 256X256.

En la figura 23a y 23b se muestra la parte real y parte imaginaria filtradas por el disco

D respectivamente, este filtraje se expresa como

f. = D®ReJ{f(x,y)}, (77)

f, =D®Im3{f(x,y)}, (78)

donde ® significa multiplicacién punto a punto y f, es el producto del filtraje de la

parte real y f, el producto del filtraje de la parte imaginaria.
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Figura 23. a) Filtrado de la parte real de la transformada de Fourier por un disco D. b) Filtrado de
la parte imaginaria de Fourier por un disco D.

q'e[es

Una vez realizado el filtraje con el disco D, se podran trazar 180 perfiles de la misma
longitud, los cuales al estar separados A@=1°, estaran muestreando el disco
completamente. Las ecuaciones de los perfiles para la parte real y la parte imaginaria

Se expresan como

P? ={f.(d cos®,dsend)} , (79)
P’ = {f,(d cos®,dsend)}, (80)

donde, 0€{0,..,.179} y —c, <d <cx es el diametro en pixeles. Después, se realiza la

suma del cuadrado de la intensidad de cada perfil:
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se=Y(RCF, (81)

st =3 R’V 62)

entonces, el perfil que tenga el valor maximo al calcular la suma, sera seleccionado

como el perfil 6ptimo.

Al perfil seleccionado se le aplica un umbral como se indica en las ecuaciones 72-75,
para obtener un perfil binario y continuar el proceso para la obtencion de la mascara
binaria y firma de la imagen. Por lo tanto, para una imagen se pueden obtener cuatro
diferentes mascaras: mascara obtenida aplicando un umbral positivo al perfil 6ptimo de
la parte real (MBRP_PO), mascara obtenida aplicando un umbral positivo al perfil
Optimo de la parte imaginaria (MBIP_PQO), mascara obtenida aplicando un umbral no
positivo al perfil 6ptimo de la parte real (MBRNP_PO) y mascara obtenida aplicando un

umbral no positivo al perfil 6ptimo de la parte imaginaria (MBINP_PO).

b

‘F(u,v]

f(x,)

MBRP, MBRNP, MBIP, MBINP, MBRP PO, MBRNP PO, MBIP PO, MBINP PO |

&

k

k.
X‘
n

5
3 g (x| S
Glu,v ! r
Gu,v) <. :
1 Correlacion
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Figura 24. Metodologia de mascaras binarias. Donde ® significa multiplicacién punto a punto.

En la figura 24 se resume la metodologia de mascaras binarias. En el paso 1 se tiene

una imagen de referencia f(x,y) y una imagen problema g(x,y). En el paso 2 se
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obtiene la mascara de la imagen referencia con la que se va a trabajar, donde se

define si se utilizara el perfil 6ptimo o el perfil central, asi como el umbral. En el paso 3
se calcula el médulo de la transformada de Fourier de la imagen de referencia |F(u,v)|
y de la imagen problema |G(u,v)|. En el paso 4 se realiza la multiplicacién punto a

punto de la méscara binaria y el médulo de la transformada de Fourier. En el paso 5 se

obtiene la firma de la imagen de referencia f,(x) y la firma de la imagen problema

g, (x). Finalmente, en el paso 6 se realiza la correlacion de las firmas obtenidas en el

paso 5.

S(x,y) A|F(u,v)

| MBRPA, MBRNPA, MBIPA MBINPA, MBRPA PO, MBRNPA PO, MBIPA PO MBINPA PO. |

® -

no lineal

Correlacion -/ -};“" (x)
'\

g (x)

X

[ MBRPA, MBRNPA, MBIPA.MBINPA, MBRPA PO, MBRNPA PO, MBIPA_PO,MBINPA PO. |

r

¥

g(x, y) ‘G(u,v}

Figura 25. Metodologia de mascaras binarias adaptativas. Donde ® significa multiplicacion
punto a punto.

En la figura 25 se muestra la metodologia de mascaras binarias adaptativas. En el
paso 1 se tiene una imagen de referencia f(x,y) y una imagen problema g(x,y). En el

paso 2 se obtiene la mascara de la imagen referencia con la que se va a trabajar; asi
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mismo, se obtiene la mascara binaria correspondiente a la imagen problema, donde se

define si se utilizar& el perfil 6ptimo o el perfil central, asi como el umbral para las dos

mascaras. En el paso 3 se calcula el modulo de la transformada de Fourier de la

imagen de referencia |F(u,v) y de la imagen problema |G(u,v). En el paso 4 se realiza

la multiplicacidon punto a punto de las mascaras binarias y el modulo de las
transformadas de Fourier de las imagenes. En el paso 5 se obtiene la firma de la

imagen de referencia f,(x) y la firma de la imagen problema g, (x). Finalmente, en el

paso 6 se realiza la correlacion de las firmas obtenidas en el paso 5.
3.5 Comparacion de los diferentes métodos

Se realiz6 un andlisis comparativo de las metodologias anteriormente descritas, para
ello, se trabajé con 21 imagenes de diferentes especies de diatomeas, las cuales se

muestran en la figura 26.
3.5.1 Evaluaciéon y comparacion de PCE

Aqui se analizaron las metodologias de correlacion no lineal con transformada de

escala, firmas vectoriales y mascaras binarias.

El objetivo de este analisis es determinar cual de las metodologias nos brinda una
respuesta menos ruidosa. Para llevar a cabo este andlisis se utiliza la métrica llamada

PCE, la cual nos permite saber que tan ruidoso es el plano de correlacion.
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Figura 26. Imagenes de 21 especies diferentes de diatomeas fosilizadas.

Energia Pico de correlacién (PCE)

Esta métrica definida por Javidi y Horner (1994), es una relacién de la energia del pico

de correlacién vy la energia promedio de todo el plano de correlacion:

PCE = 24 (83)

donde el numerador es la energia del pico de correlacion y el denominador es el valor

de la energia promedio en el plano de correlacion.

Con la métrica PCE se puede determinar qué tan ruidosa es la respuesta de la
correlaciéon, ya que al realizar, por ejemplo, una autocorrelacion, se tendra una
respuesta de intensidad que consiste solo del pico de correlacion, mientras que en el

resto del plano de correlacion se tendra una intensidad cero; entonces, al sumar la
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energia de todo el plano solo se tendra el valor del pico de correlacion, y en tal caso, el

PCE tendrd un valor de 1, lo cual indicaria una respuesta libre de ruido y conforme el
ruido va aumentando en el plano de correlacion, el valor del PCE comenzard a

disminuir.

Metodologia para la evaluacién de PCE

Para el andlisis, cada una de las 21 imagenes de las diferentes especies de diatomeas
se escalaron de 80 a 120% en intervalos de 1% y se rotaron de 0 a 179° en intervalos
de 1°, esto es, se trabajo con 41 variaciones de escala y 180 variaciones de rotacion
para cada una de las 21 imagenes, por lo tanto, para cada especie se obtuvieron 221
imagenes problema; asi se realizd la correlacion no lineal entre la imagen de cada
especie con sus respectivas 221 variaciones de si misma y se calculé el PCE de cada
correlacion. Por lo tanto, se realizaron 4641 correlaciones para las metodologias de
correlacién no lineal con transformada de escala y firmas vectoriales, con lo cual se
obtuvo una media del valor de PCE para cada metodologia. Para la metodologia de
mascaras binarias solo se consideraron las variaciones de rotacion, por lo tanto, con
esta metodologia se realizaron 3780 correlaciones para la obtencion de la media del
valor de PCE.

3.5.2 Capacidad parareconocer imagenes afectadas por ruido

Para determinar la capacidad de reconocimiento, se mide la habilidad de las
metodologias para distinguir cada una de las especies de diatomeas incrustadas en un
fondo ruidoso. Para llevar a cabo este andlisis comparativo se implementd la métrica

conocida como DC .
Coeficiente de discriminacion (DC)
Aqui se mide la habilidad de un filtro para distinguir un objeto de entre otros objetos

diferentes, o cuando un objeto se encuentra incrustado en un fondo ruidoso. Esta

definida como
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Cul

DC=1- .
|CI—IR|

(84)

donde C, ; es el valor maximo del plano de correlacion entre la imagen del objeto y la
imagen de ruidoy C,  es el valor maximo del plano de correlacion entre la imagen del

objeto y la imagen del objeto afectada por ruido. Cuando el valor correspondiente a la
correlaciéon entre la imagen del objeto e imagen de ruido sea cero, esto es, no exista
ruido, el valor de DC tendra su valor maximo de 1; sin embargo, al ir aumentando el
ruido, el valor de DC decrecera hasta el punto en que adquirira un valor desde cero a

negativo, lo que nos indicara el valor de C, , es mucho mayor de C, ; esto implica

gue bajo esa cantidad de ruido el sistema ya no puede distinguir el objeto.

El calculo del DC fue realizado mediante la aplicacion de ruido aditivo a las imagenes
de las especies de diatomeas para determinar el limite de cada metodologia en su
capacidad de identificacién con respecto al ruido aplicado.

3.5.2.1 Imagenes afectadas por ruido gaussiano

El ruido gaussiano es uno de los principales modelos de ruido que se maneja en

multiples sistemas. El ruido Gaussiano se representa mateméticamente como

ny(x)= J%exp(_(;;f)z j (85)

donde x es una variable aleatoria, o° es la varianza y u es la media.

Para cada una de las imagenes de diatomeas, se aplicé ruido aditivo gaussiano con
. . , 2
media cero y se fue aumentando la varianza y se calculo el DC. El valor de |C,_R| se
obtuvo mediante la correlacion no lineal entre la imagen de la diatomea y la imagen del

. . . . 2
ruido generado al cambiar la varianza, mientras que el valor de |C, x| se obtuvo
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mediante la correlacion no lineal entre la imagen de la diatomea y la imagen de la

diatomea con ruido. Mediante el calculo del DC se determiné hasta qué valor de
varianza soporta cada una de las metodologias. La figura 27 muestra el efecto del

ruido gaussiano en una imagen de diatomea 256 x 256 pixeles en escala de grises.

(b)

(c)

Figura 27. Imagen de la especie de diatomea Actinocyclus Ingens-Rattray inmersa en ruido
gaussiano con media 1z=0:(a) 6° =0, (b) 0°=0.1y (c) 6°=0.5.

3.5.2.2 Imagenes afectadas por ruido impulsivo

En el ruido impulsivo, o ruido sal y pimienta, el valor que toma el pixel no tiene relacién
con el valor de la imagen original, sino que toma valores muy altos o muy bajos. “Toma
el valor maximo (sal) o el minimo (pimienta), para una imagen de 256 niveles de gris el

valor tipico de la pimienta es 0 y de la sal 255. Defectos que contribuyen a este tipo de
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ruido son las manchas de polvo dentro de los componentes Opticos de la camara, o

bien un sensor CCD defectuoso, que realizara una captura erronea” (Gonzalez y
Woods, 2002, p. 226).

La medida del ruido estd determinada por el indice de densidad d, que nos
proporciona la informacion de pixeles afectados de la imagen, que va de 0 a 1. Cuando
la densidad d =1, todos los pixeles estan dafiados, una densidad de ruido impulsivo

d =0.5, equivale al 50% de los pixeles afectados.

Figura 28. Imagen de la especie de diatomea Actinocyclus Ingens-Rattray inmersa en ruido sal y

pimienta: (a) d =0, () d=0.1y (¢c) d =0.5.

A cada una de las imagenes de diatomeas se le aplico ruido sal y pimienta variando el

- z 2
valor de la densidad y se calculé el DC, para lo cual, el valor de |C,_R| se obtuvo
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mediante la correlacion no lineal entre la imagen de referencia y la imagen del ruido

. . 2 . .,
generado al cambiar la densidad, y el valor de |C,_|" se obtuvo mediante la correlacion

no lineal entre la imagen de referencia y la imagen de referencia con ruido. Mediante el
célculo del DC se determin6 hasta qué valor de densidad soporta cada una de las
metodologias. La figura 28 muestra el efecto del ruido sal y pimienta en una imagen

de diatomea 256 x 256 pixeles en escala de grises.

3.5.3 Capacidad de reconocimiento con fragmentos de informacion

En algunas aplicaciones existe la limitante de no tener la informacion completa sobre
el objeto a reconocer. Por ejemplo, en el caso de la identificacion taxondmica de
diatomeas fosilizadas que constituyen las comunidades de fitoplancton y que se
utilizan como indicadores ambientales de tiempos pasados en areas como ecologia,
evolucion y paleoecologia, se tiene la limitante de que se encuentran en muestras de
sedimento en fragmentos o pulverizadas, lo cual puede producir confusion en la
identificacion de la especie. Por lo tanto, es de importancia el determinar la capacidad
de los métodos de identificacion cuando éstos trabajan con fragmentos de informacion
para poder conocer con qué porcentaje de informacién son capaces de realizar una

identificacion.

Para este analisis se trabajo con las mismas 21 especies de diatomeas fosilizadas
empleadas en el analisis de PCE, pero en este caso, de cada una de las 21 especies
se cuenta con 49 fragmentos con diferente porcentaje de informacion, por lo tanto, se
trabajé con 50 imagenes de cada una de las 21 especies, esto es, un total de 1050
imagenes. En la figura 29 se muestran las imagenes de la especie de diatomea A
(especie Actinocyclus Ingens-Rattray) con sus 49 fragmentos y en la figura 30 la
diatomea B (especie Azpeitia sp).
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Figura 29. Imagen de la especie de diatomea Actinocyclus Ingens-Rattray y sus 49 fragmentos.

B_30 B_31 B_32 B33 B_34 B33 B_36 B.37 B33 B39
)
} 4 Y 4 .
& ¢ -
2 aa B 45 B 46 B 47 B 43 B 49

Figura 30. Imagen de la especie de diatomea especie Azpeitia sp y sus 49 fragmentos.
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Para cada una de las metodologias de correlacion se realizo el analisis. Este analisis

consistid en que para una determinada especie se realiza la correlacion entre la
imagen de la diatomea entera seleccionada con cada uno de sus 49 fragmentos, asi
como con el resto de las imagenes enteras de las demas especies y sus respectivos

fragmentos.

Los resultados de estas correlaciones se graficaron como se muestra en la figura 31,
donde en color azul se presenta el resultado de la metodologia de correlacion no lineal
y transformada de escala de la imagen entera de la especie Actinocyclus Ingens-
Rattray con las 1050 imagenes, las cuales se muestran en el eje x ( eje horizontal) de
la gréfica, donde el fragmento 1 a 50 corresponde a la diatomea A y sus 49
fragmentos, y del fragmento 51 al 60 corresponde a la especie B y sus respectivos
fragmentos, y asi sucesivamente cada 50 valores en el eje de las x corresponde a
cada una de las 21 especies de diatomeas. Ademas, cada uno de los 49 fragmentos
de la especie de diatomea seleccionada se correlaciond con su imagen entera y sus
demas fragmentos, asi como con el resto de imagenes enteras y fragmentadas de las
otras especies. Se muestra en color rojo el resultado de la correlacién del fragmento
No. 27 de la diatomea A con las 1050 imagenes problema, donde se puede ver que el
valor de correlacion entre este fragmento y la imagen entera de la diatomea es de
4.197x10’. Este resultado se presenta en x=1, el cual es superior al valor en el eje y
(eje vertical) presentado para 51<x>1050, que corresponde a los valores de
correlacion con fragmentos de otras especies. Esto implica que al estar por arriba del

resto de los valores no existe confusion de una especie con otra.
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Resultado de correlacion no lineal con transformada de escala
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Figura 31. Resultados de correlacion de la imagen entera de la especie A (color azul) con las
1050 imégenes problema, y resultado de correlacién del fragmento 27 de la especie A (color rojo)
con las 1050 imagenes problema.

Mediante este analisis se determina que utilizando el fragmento No. 27 como imagen
de referencia, la metodologia de correlacion no lineal con transformada de escala es

capaz de distinguir la especie A del resto de las 21 especies de diatomeas.

Asi, para cada especie se realizaron correlaciones de sus 50 imagenes (entera y 49
fragmentos) con el total de 1050 imagenes problema, esto es, para cada especie se

realizaron 52500 correlaciones.

3.5.4 Tiempo de ejecucion

Se determiné el tiempo de ejecucion de cada metodologia al calcularse el PCE
considerando el procesamiento de 21 especies de diatomeas con 180 variaciones de
rotacion desde 0 a 179 grados en intervalos de 1 grado y 41 variaciones de escala
entre 80% y 120% en intervalos de 1%, para las metodologias de correlacion no lineal
con transformada de escala y firmas vectoriales, mientras que para la metodologia de

mascaras binarias solo se consideraron las variaciones de rotaciéon. En el caso de la
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metodologia de indices espectrales, al no utilizarse correlacion, se tomo en cuenta el

tiempo de despliegue de los resultados en el plano de identificacion, considerando
tanto variaciones de rotaciéon y de escala.

Todos los procesos fueron realizados en una computadora personal con procesador
Intel Core i7-3770 de 3.40 GHz de velocidad y 8GB (7.84GB utilizable) de memoria
RAM.
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Capitulo 4. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados del analisis comparativo descrito en el

capitulo 3.

4.1. Resultados de PCE

El analisis de PCE se realiz6 para las metodologias de correlacion no lineal con
transformada de escala (CNLTE), firmas vectoriales de rotacion (FVR) y firmas
vectoriales de escala (FVE), asi como la metodologia de mascaras binarias en sus
diversas variantes. Todas estas metodologias realizan correlacién no lineal, mientras
gue en el caso de la metodologia de indices espectrales no se realiza correlaciéon, por

esta razon, esta Ultima metodologia mencionada no se considera en este analisis.

Para cada una de las metodologias se calcul6 el PCE de la correlacion de las
imagenes de cada especie con sus 221 variaciones. Para ello, al realizar la correlacion
no lineal se utilizé un valor de k éptimo correspondiente para cada método. Para la
correlacién no lineal con transformada de escala se utilizé un valor de k =0.3, para el
caso de las firmas vectoriales de rotacion y de escala se utilizé un valor de k=03 y
para el caso de las mascaras binarias un valor de k=0.1. Una vez obtenidos, para
cada metodologia, los 221 resultados de PCE de cada especie, se calcul6 la media y
se realizé una gréafica de cajas tomando en cuenta * dos errores estandar, para

comparar asi las diferentes metodologias

En la figura 32 se muestra el resultado estadistico de PCE para la diatomea A que
corresponde a la especie Actinocyclus Ingens-Rattray. Se puede observar de estos
resultados que la mejor respuesta de PCE la obtuvieron el grupo de metodologias de
mascaras binarias. Sin embargo, no se tiene la misma respuesta con el grupo de
metodologias de mascaras adaptativas, las cuales tienen una respuesta inferior a la de
las firmas vectoriales de escala y firmas vectoriales de rotacion. También se observa
gue la peor respuesta de PCE lo muestra la metodologia de correlacion no lineal con

transformada de escala (CNTE).
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Figura 32. Grafica de cajas de los resultados de PCE para la diatomea A, donde se muestra la
media asi como 1 error estandar (SE) y +2 errores estandar (2*SE).

En la Tabla 1 se presentan los valores de la media de los resultados de PCE para
cada una de las metodologias, donde se puede ver que la metodologia de mascaras
binarias real positiva por medio de perfil 6ptimo (MBRP_PO) es la que tiene un valor

de media mas cercano a 1.

En la figura 33 se tienen los resultados estadisticos de PCE para la diatomea F
(especie Denticulopsis Praedimorpha - Barron ex Akiba). Se puede observar que, de
nuevo, el grupo de metodologias de mascaras binarias presentan la mejor respuesta
de PCE, lo que implica que estas metodologias producen una respuesta menos
ruidosa en el plano de correlacion. Igualmente que en el resultado para la diatomea A,
se observa que al utilizarse el grupo de metodologias de mascaras binarias
adaptativas el PCE disminuye, esto es, el plano de correlacion es mas ruidoso al
utilizarse esta variante de mascaras binarias. También, el resultado de CNLTE es la

metodologia que presenta la peor respuesta de PCE.
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Tabla 1. Media de PCE para Actinocyclus Ingens-Rattray.

Metodologia /4 de PCE
CNLTE 0.285395743
FVE 0.855750992
FVR 0. 0.812423049
MBRP 0.999833581
MBRNP 0.999741755
MBIP 0.999918165
MBINP 0.999426934
MBRPA 0.607386424
MBRNPA 0.640568418
MBIPA 0.684085911
MBINPA 0.502368227
MBRP_PO 0.999984801
MBRNP_PO 0.999652179
MBIP_PO 0.999896108
MBINP_PO 0.999975278
MBRPA_PO 0.761266987
MBRNPA_PO 0.461756146
MBIPA_PO 0.637547063
MBINPA_PO 0.57869921

PCE Denticulopsis Praedimorpha - Barron ex Akiba
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Figura 33. Gréafica de cajas de los resultados de PCE para la diatomea F, donde se muestra la
media asi como +1 error estandar (SE) y £ 2 errores estandar (2*SE).



Tabla 2. Media de PCE para Denticulopsis Praedimorpha - Barron ex Akiba.

Metodologia /4 de PCE
CNLTE 0.263189279
FVE 0.91631037
FVR 0.945855027
MBRP 0.99988421
MBRNP 0.999956107
MBIP 0.999838588
MBINP 0.999674585
MBRPA 0.714987199
MBRNPA 0.688655296
MBIPA 0.599448843
MBINPA 0.523727482
MBRP_PO 0.999982647
MBRNP_PO 0.999199743
MBIP_PO 0.999888839
MBINP_PO 0.997797466
MBRPA_PO 0.707813644
MBRNPA_PO 0.670583244
MBIPA_PO 0.800317514
MBINPA_PO 0.759328033
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En la Tabla 2 se muestra los valores de la media del PCE para cada una de las
metodologias para la especie Denticulopsis Praedimorpha - Barron ex Akiba, donde se
puede ver que, de nueva cuenta, la metodologia de mascaras binarias real positiva
obtenida con el perfil 6ptimo (MBRP_PO) tiene una media de PCE més alta y mas
cercana a 1, el cual es el valor deseado de PCE, dado que implica una salida en el
plano de correlacion libre de ruido y méas claramente se puede observar el pico de

correlacion.

En la figura 34 se presentan los resultados estadisticos de PCE para la diatomea P
(especie Diplonei bombus - Cleve) para todas las metodologias. Se puede observar
gue similarmente a los resultados de las otras dos especies presentadas, las
metodologias de mascaras binarias son las que presentan la mejor respuesta de PCE,
asimismo, se observa que al utilizarse mascaras binarias adaptativas el PCE
disminuye, y de nueva cuenta, se aprecia que la metodologia de CNTE es la que

presenta valores de PCE mas bajos.
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Figura 34. Gréafica de cajas de los resultados de PCE para la diatomea P, donde se muestra la
media, asi como 1 error estandar (SE) y +2 errores estandar (2*SE).

Tabla 3. Media de PCE para Diplonei bombus - Cleve.

Metodologia /L de PCE
CNLTE 0.224800444
FVE 0.831363255
FVR 0.889004092
MBRP 0.999901686
MBRNP 0.997566396
MBIP 0.999992169
MBINP 0.99963656
MBRPA 0.804479555
MBRNPA 0.660718871
MBIPA 0.749307964
MBINPA 0.624920268
MBRP_PO 0.999128136
MBRNP_PO 0.999976696
MBIP_PO 0.99903996
MBINP_PO 0.999239354
MBRPA_PO 0.706793463
MBRNPA_PO 0.904758402
MBIPA_PO 0.719591967

MBINPA_PO

0.865904343
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En la Tabla 3 se muestra los valores de la media del PCE para cada una de las

metodologias para la especie Diplonei bombus — Cleve, donde se puede ver que en
esta ocasion, la metodologia de mascaras binarias imaginaria positiva obtenida con el

perfil central (MBIP) tiene la media de PCE mas alta.

En los resultados anteriormente presentados se puede ver que el grupo de
metodologias de mascaras binarias, son las que presentan una respuesta menos
ruidosa, esto es, debido a sus altos valores de PCE se puede diferenciar con mayor
claridad el pico de correlacion con respecto al resto del plano de correlacion. Esto
debido a que se utiliza la misma mascara binaria para la imagen de referencia e
imagen problema, la cual muestrea los mismos componentes de frecuencia en el

maédulo de la imagen de referencia e imagen problema.

Estos resultaron también nos indican que la metodologia que tiene una menor claridad
en su respuesta es la de correlacion no lineal con transformada de escala, ya que es la
gue en los resultados de las tres especies presentadas es la que tiene valores de PCE
mas bajos, lo cual indica un plano de correlacion muy ruidoso, lo que hace que sea
mas dificil diferenciar el pico de correlacion resultante del resto del plano de

correlacion.
4.2 indices espectrales

La metodologia de indices espectrales no fue parte del analisis de PCE, debido a que
no utiliza correlacion, ya que esta metodologia nos presenta los resultados de todas
las imagenes procesadas en un solo plano de salida y no es necesario realizar una
comparacién entre una imagen de referencia y una imagen problema. Por lo tanto,
para evaluar esta metodologia, se procesaron las 21 imagenes de diatomeas, asi
como sus 42 variaciones de escala y 180 variaciones de rotacién, y se realiz6 una

grafica de cajas dentro del plano de salida.
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Figura 35. Resultado estadistico de indices espectrales para las 21 especies de diatomeas,
donde se presenta la media de cada indice, asi como +2SE.

El resultado de este proceso se presenta en la figura 35, donde se muestra en un solo
plano de identificacion el resultado estadistico del calculo de los indices espectrales de
las 21 especies de diatomeas, donde el eje horizontal corresponde al indice 2 y el eje
vertical corresponde al indice 1. Para realizar esta gréfica se calculé la media del
indice 2 y la media del indice 1, asimismo, se calculd el error estandar y se graficé
mas-menos dos errores estandar (+2SE) de cada uno de los indices espectrales y se
graficaron en forma de caja, de manera que se delimita un espacio dentro del plano de
identificacion que corresponde al 95.4% de confianza para cada indice espectral de
cada una de las 21 especies. Se puede ver que el resultado de la diatomea R y la
diatomea K son muy cercanos, sin embargo, al realizar un acercamiento a esa zona,
como se muestra en la figura 36, se observa que no existe traslape entre estas dos
diatomeas. De esta manera, se puede ver que a cada especie le corresponde un
espacio exclusivo dentro del plano de identificacion definido por +2SE.



65

| | T t S di
2750 |_| | + media

(a2sE

2.7

2,65 -

indice 2
(o)
(=21
I
|

2,551 7

25+ || -

2451 7

2351 | | l | 1 | L i
88 90 92 94 96 98 100
indice 1

Figura 36. Acercamiento a los resultados estadisticos de indices espectrales de diatomea Ry
diatomea K.

4.3 Tiempo de ejecucion

Para el andlisis, cada una de las 21 imagenes de las diferentes especies de diatomeas
se escalaron de 80 a 120% en intervalos de 1% y se rotaron de 0 a 179° en intervalos
de 1° para cada una de las 21 imagenes, por lo que para cada especie se obtuvieron
221 variaciones, asi se realizo el célculo del PCE para cada especie. Por lo tanto, se
realizaron 4641 procesamientos para las metodologias de correlacion no lineal con
transformada de escala y firmas vectoriales. En el caso de mascaras binarias, debido a
gue es una metodologia que es invariante solo a rotacion, no se tomaron en cuenta las
variaciones de escala en su analisis, por lo cual se realizaron 3780 procesamientos
para esta metodologia. Para la metodologia de indices espectrales, se calcul6 el
tiempo en que se procesaron las 4661 imagenes y se desplegaron los resultados en el
plano de identificacion. En la Tabla 4 se muestra los resultados del tiempo de

ejecucion de cada metodologia. En la segunda y en la tercera columna se muestra el
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tiempo de ejecucion en segundos y en minutos al procesar todas las imagenes y en la

tltima columna se presenta el tiempo correspondiente a una sola imagen.

Tabla 4. Tiempo de ejecucién.

Metodologia Tiempo total en segundos Tiempo total en minutos | Tiempo por imagen en segundos
CNLTE 1134.1562 18.9026 243.3x103
Firmas vectoriales 174.55871 2.9093 37.5x10°%
MBRP 108.76093 1.8127 28.8x10°
MBRNP 101.0695 1.6845 26.7x10°%
MBIP 110.5006 1.8417 29.2x103
MBINP 103.22249 1.7204 27.3x10°%
MBRPA 679.87830 11.3313 179.9x10°3
MBRNPA 753.07069 12.5512 199.2x10°®
MBIPA 784.09967 13.0683 207.4x10°
MBINPA 704.30789 11.7385 186.3x10°®
MBRP_PO 131.27138 2.1879 34.7x10°3
MBRNP_PO 128.91804 2.1486 34.1x10°
MBIP_PO 114.56566 1.9094 30.3x10°
MBINP_PO 112.5696 1.8762 29.8x10°3
MBRPA_PO 963.36109 16.0560 254.9x10°3
MBRNPA_PO 950.62948 15.8438 251.5x103
MBIPA_PO 951.22791 15.8538 271.9x10°3
MBINPA_PO 9.0076520 15.0128 238.3x10°
indices espectrales 183.08694 3.0514 39.3x10°3

Se puede ver por los resultados que el grupo de metodologias de méascaras binarias
presentan los mejores resultados en el tiempo de ejecucién, ya que la duracion de su
proceso fue inferior a 35 milésimas de segundo por imagen, requiriéndose un poco
mas de tiempo en el caso en el que se trabaja con el perfil 6ptimo, debido al tiempo
gue lleva el encontrar éste, sin embargo la mayor diferencia es de solo 7.4 milésimas
entre la metodologias MBRNP y MBRNP_PO. También los resultados muestran que el
grupo de metodologias de mascaras binarias adaptativas tienen un mayor tiempo de
ejecucion, teniéndose el mayor tiempo de ejecucion en el caso en el que se calcula la
mascara a partir del perfil 6ptimo, solo la metodologia de MBINPA PO tiene un tiempo
menor a la CNTE, mientras que todas las demas tienen un mayor tiempo de ejecucion,
siendo la metodologia MBIPA PO la que mayor tiempo tiene de todas las

metodologias evaluadas con 271.9 milésimas de segundo por imagen.
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4.4 Resultados de la capacidad de reconocimiento con fragmentos

de informacion

Aqui se presentan los resultados del analisis con imagenes de fragmentos de
diatomeas con la intencion de determinar el porcentaje de informacion requerida para

gue una determinada metodologia pueda realizar una identificacién correcta.

En la figura 37 se muestra el resultado de la metodologia de correlacion con
transformada de escala para el fragmento 35 de la diatomea A, correspondiente a la
especie Actinocyclus Ingens-Rattray, donde se puede ver el resultado de la correlacion
de este fragmento con la imagen entera de su misma especie, y que se muestra en

x=1, tiene un valor de y=1.148x107, mientras que la correlacién de este mismo

fragmento con el fragmento x=311, que corresponde a la especie G, tiene un valor

y =1.496x10, lo cual no es un resultado deseado, ya que se desea que los valores de

la correlacion con fragmentos de otras especies sea inferior a los valores de
correlacion de su misma especie. Esto significa que al llegar al fragmento 35 ya no se
puede obtener una identificacion correcta, ya que se confunde un fragmento de la
especie G con los de la especie A. De esta manera se tiene que esta metodologia
puede obtener resultados correctos hasta el fragmento 34.

Dado que la imagen entera de la diatomea A, sin tomar en cuenta el fondo, tiene un
namero de pixeles de 42415 y el fragmento 34 de esta especie tiene un nimero de
pixeles de 5087, el fragmento 34 contiene un 11.99% de la informacion total. Por lo
tanto, la metodologia de correlacion no lineal con transformada de escala puede

identificar esta especie teniendo el 11.99% de la informacion total.
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Resultados de correlacion no lineal con transformada de escala del fragmento 35

Y s de la especie Actinocyclus Ingens-Rattray.
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Figura 37. Resultados de correlacion de la imagen entera de la diatomea A (color azul) con las
1050 imégenes problemay resultado de correlacién del fragmento 35 de la especie A (color rojo)
con las 1050 imégenes problema. En el recuadro de la izquierda se muestra un acercamiento al
fragmento x=1y en el recuadro de la derecha un acercamiento al fragmento 311.

En la figura 38 se muestra el resultado de la metodologia de correlacion no lineal con
transformada de escala para el fragmento 30 de la diatomea B, correspondiente a la
especie Azpeitia sp, donde se puede ver el resultado de la correlaciébn de este
fragmento con la imagen entera de su misma especie, y que se muestra en x=51,
tiene un valor de y=2.853x108, mientras que la correlaciéon de este mismo fragmento
con el fragmento x=111, que corresponde a la especie C, tiene un valor y=3.08x1068.
Esto significa que la utilizacion de este fragmento como referencia para la
identificacion mediante esta metodologia no produce resultados correctos, al

confundirse un fragmento de la especie C con los de la especie B. Por lo tanto, esta
metodologia puede obtener resultados correctos hasta el fragmento 29.
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Resultados de correlacién no lineal con transformada de escala del fragmento 30

y % 10° de la especie Azpeitia sp.
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Figura 38. Gréfica de resultados de correlacién de laimagen entera de la diatomea B (color azul)
con las 1050 imégenes problema y resultado de correlacién del fragmento 30 de la especie B
(color rojo) con las 1050 imagenes problema. En el recuadro de la izquierda se muestra un
acercamiento al fragmento x=51 y en el recuadro de la derecha un acercamiento al fragmento
111.

En el caso de la metodologia de firmas vectoriales, para poder considerar un resultado
como positivo al momento de realizar una identificacién, es necesario tener una
identificacion positiva al realizar la correlacion de las firmas vectoriales de escala, asi
como de la correlacion de las firmas vectoriales de rotacion simultdneamente. En caso
de que solo se tenga una identificacion positiva en el resultado de solo una de las
firmas, se considera que la identificacion es negativa. Por lo tanto, en este analisis,
para un determinado fragmento se calcularon las correlaciones de las firmas
vectoriales de escala y las correlaciones de las firmas vectoriales de rotacion de dicho
fragmento y todas las 1050 imagenes. Posteriormente se procedié a realizar la
multiplicacién punto a punto de los dos resultados, debido a que si se tiene una
identificacion positiva en ambas firmas, al realizar la multiplicacién punto a punto el
pico de correlacion se mantendra, ya que se encontrara localizado en el mismo punto

en el plano de correlacion de cada firma vectorial.

En la figura 39 se muestra el resultado de las correlaciones de las firmas de escala de

la imagen entera de la diatomea A con los 1050 fragmentos; en la figura 40 se muestra
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el resultado de las correlaciones de las firmas de rotacion para la misma imagen

entera de la diatomea A y los 1050 fragmentos, y en la figura 41 se muestra el
resultado de la multiplicacion de los dos resultados. Dado que se estan utilizando las
firmas de la imagen entera de la diatomea para realizar las correlaciones, se espera
gue cuando se correlaciona con ella misma, esto es, cuando se realiza la
autocorrelacion, el valor de correlacion sea superior a la correlacion con las firmas de
cualquier otro fragmento; sin embargo se puede ver que esto no ocurre en los
resultados de cada firma por separado. Por ejemplo, en los resultados de la firma de
escala mostrados en la figura 39 se observa que el valor de la autocorrelacion de la
firma de la imagen entera de la diatomea A que se encuentra en x=1 tiene un valor de
6.369x10'?, mientras que para el fragmento x=51, que corresponde a la diatomea B,

se tiene un valor de correlacion de y=7.764x102. En el caso de las firmas de rotacién

de la figura 40 se tiene que el valor para x=1 es de 3.268x10'!, mientras que para

X =261, que corresponde a la diatomea F, el valor de correlacién es 3.752x10%.

Resultados de firmas vectoriales de escala de la
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Figura 39. Grafica de resultados de correlaciéon de firmas vectoriales de escala de la imagen
entera de la diatomea A con las 1050 imagenes problema.

Los picos falsos no ocurren en el mismo lugar en ambos resultados, por lo que al
realizar la multiplicacion punto a punto se eliminan, permaneciendo como pico maximo

el correspondiente a x=1, el cual es el que estad presente en ambos resultados por
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separado, como es requerido para determinar una identificacion positiva. Esto se

muestra en la figura 41.

Resultados de las firmas vectoriales de rotacion de la
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Figura 40. Grafica de resultados de correlacidon de firmas vectoriales de rotacién de laimagen
entera de la diatomea A con las 1050 imagenes problema.
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Figura 41. Gréafica de la multiplicacion de resultados de correlacion de firmas vectoriales de
escalay firmas de rotacion de laimagen entera de la diatomea A problema.
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De esta manera se determiné cual es el fragmento limite para esta metodologia, el

cual fue hasta el fragmento 4, lo que indica que se necesita tener el 86.4458% de la

informacion total.

Este analisis se realizé también para la metodologia de mascaras binarias y mascaras

binarias adaptativas en todas sus variantes.

En la Tabla 5 se muestran los resultados correspondientes a la especie de diatomea A
para todos los métodos, asi como el porcentaje de informacion requerido por cada uno
de éstos. En la Tabla 6 se muestran los resultados correspondientes a la especie de
diatomea B para todos los métodos, asi como el porcentaje de informacién requerido

por cada uno de éstos.

Tabla 5. Fragmentos Actinocyclus Ingens-Rattray.

METODOLOGIA NUmero de fragmento Porcentaje de
informacion requerido.
CNLTE 29 13.1439 %
Firmas vectoriales 4 86.4458%
MBRP 4 86.4458%
MBRNP 7 79.7383%
MBIP 100%
MBINP 59.7784%
MBRPA 100%
MBRNPA 95.6737%
MBIPA 100%
MBINPA 98.5807%
MBRP_PO 100%
MBRNP_PO 100%
MBIP_PO 100%
MBINP_PO 100%
MBRPA_PO 100%
MBRNPA_PO 100%
MBIPA_PO 100%
MBINPA_PO 100%
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De los resultados obtenidos se puede ver que la metodologia de correlacion no lineal
con transformada de escala (CNLTE) es la que tiene la mayor capacidad de
reconocimiento con informacion parcial. Esto es debido, quiza, a que con esta

metodologia, durante el proceso de correlacion se trabaja con la informacion completa
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de las imagenes, mientras que en las demas metodologias, firmas vectoriales y

mascaras binarias se correlacionan vectores unidimensionales. Esto significa que
durante el proceso de estas metodologias no se utiliza toda la informacion de la
imagen procesada, por lo tanto, de antemano ya existe pérdida de informacion al
aplicar estas metodologias al andlisis con fragmentos de informacién, lo cual no

permite que tengan la misma capacidad que la metodologia CNLTE.

Tabla 6. Fragmentos Azpeitia sp.

METODOLOGIA NUmero de fragmento Porcentaje de
informacion requerido.

CNLTE 34 11.99%

Firmas vectoriales 2 86.4458%
MBRP 6 68.4952%
MBRNP 16 38.0604%
MBIP 10 50.1741%
MBINP 100%
MBRPA 100%
MBRNPA 100%
MBIPA 100%
MBINPA 100%
MBRP_PO 100%
MBRNP_PO 100%
MBIP_PO 86.4458%
MBINP_PO 100%
MBRPA_PO 100%
MBRNPA_PO 100%
MBIPA_PO 100%
MBINPA_PO 100%
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4.5 Resultados de la capacidad para reconocer imagenes afectadas

por ruido

En este analisis se utiliz6 como referencia la imagen de la diatomea A correspondiente
a la especie Actinocyclus Ingens-Rattray, la cual se afecté con ruido gaussiano y ruido
impulsivo, o sal y pimienta, para determinar la respuesta de cada metodologia ante
ruido. Para el ruido gaussiano se modifico la varianza y se calcul6 el coeficiente de

discriminacion de acuerdo a la ecuacion (84). Este célculo se repiti6 30 veces para
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poder asi obtener la media u del los resultados de DC, asi como su error estandar

(SE), y crear una grafica de la u +1.96SE del coeficiente de discriminacion que

corresponden al 95% de nivel de confianza. Este mismo proceso se realizé para el

ruido impulsivo, pero en este caso modificando su densidad.

La figura 42 muestra el resultado de la media del coeficiente de discriminacion para la
metodologia de correlacion no lineal con transformada de escala (CNLTE), para ruido
gaussiano de media cero y donde se va incrementando la varianza desde 0 a 0.3 en
intervalos de 0.01. En color negro se muestra la media del coeficiente de
discriminacion y en color rojo se indica +1.96SE, para 30 iteraciones para correlacion
no lineal con k=0.3. Se observa que la respuesta se vuelve negativa cuando la
varianza es de 0.01, esto es, no es capaz de detectar la imagen de la diatomea A bajo

estas condiciones de ruido.

Resultados de correlacion no lineal con transformada de escala con ruido gaussiano.
1 I I I I I
: : : —— Media
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Coeficiente de discriminacion

Varianza

Figura 42. Gréfica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminacién en color
negroy +1.96SE en rojo, con 30 iteraciones para CNLTE con ruido gaussiano.

En la figura 43 se muestra el resultado con ruido impulsivo para la misma
metodologia. Se muestra en negro la media del coeficiente de discriminacién, y en

rojo, +1.96SE de 30 iteraciones variando la densidad entre 0 y 0.3 en intervalos de
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0.01. Se puede observar que la media de la respuesta del coeficiente de

discriminacion se vuelve negativa para 0.01, lo cual nos indica que la metodologia de
correlacién no lineal con transformada de escala no es capaz de reconocer la imagen

de la diatomea A cuando esta afectada con ruido impulsivo.

Resultados de correlacion no lineal con transformada de escala con ruido sal y pimienta.
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Figura 43. Grafica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminacién en color
negroy +1.96SE en rojo, con 30 iteraciones para CNLTE con ruido impulsivo.

En la figura 44 se muestran los resultados para el grupo de mascaras binarias
utilizando el perfil 6ptimo, con la imagen afectada con ruido gaussiano, donde se
muestra coémo varia la media del coeficiente de discriminacion +1.96SE con respecto
a la varianza con 30 iteraciones realizadas. Se puede observar que los tipos de
mascaras que presentan una mejor respuesta ante la presencia de ruido gaussiano
son las MBRNP_PO, en color rojo en la grafica, y MBIP_PO, en color verde en la
grafica. La peor respuesta la muestran las mascaras binarias con umbral no positivo

aplicado a la parte imaginaria (MBINP_POQO), mostrado de color negro en la grafica.
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Resultados de DC para mascaras binarias mediante perfil 6ptimo con ruido gaussiano.
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Figura 44. Gréafica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminaciéon +1.96SE
con ruido gaussiano para mascaras binarias utilizando el perfil 6ptimo.

Resultados de DC para mascaras binarias mediante perfil optimo con ruido sal y pimienta,

Coeficiente de discriminacion

Densidad .

Figura 45. Grafica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminacién +1.96SE con
ruido impulsivo parala metodologia de mascaras binarias utilizando el perfil 6ptimo.



77
En la imagen 45 se muestran ahora los resultados cuando la imagen es afectada con

ruido sal y pimienta, donde se muestra como varia la media del coeficiente de
discriminacion +1.96SE con respecto a la densidad, 0<d <055, realizando 30
iteraciones. De nueva cuenta se observa que al igual que en el caso de ruido
gaussiano, también se obtiene una mejor respuesta al utilizarse MBRNP_PO, en color
rojo en la grafica y MBIP_PO en color verde en la grafica. Asimismo, las que tienen
una peor respuesta ante la presencia de ruido son las mascaras binarias con umbral
no positivo aplicado a la parte imaginaria (MBINP_PQO), comportamiento mostrado de

color negro en la grafica.

La figura 46 muestra la respuesta para el grupo de metodologias de mascaras binarias
utilizando el perfil central con ruido gaussiano, donde MBRP estd en color azul,
MBRNP en color rojo, MBIP en color verde y MBINP en color negro. Se puede ver que
al igual a lo que sucede al utilizar el perfil 6ptimo, las mascaras MBRNP y MBIP tienen

mejor respuesta.

Resultados de DC para mascaras binarias mediante perfil central con ruido gaussiano,
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Figura 46. Grafica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminacion +1.96SE
para la metodologia de mascaras binarias utilizando el perfil central con ruido gaussiano.
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En la figura 47 se muestra la respuesta para el grupo de metodologias de mascaras

binarias utilizando el perfil central con ruido sal y pimienta, donde MBRP esta en color
azul, MBRNP en color rojo, MBIP en color verde y MBINP en color negro. De nueva
cuenta, se observa que al igual que en el caso del perfil 6ptimo, las mascaras MBRNP

y MBIP tienen una mejor respuesta ante ruido impulsivo.

Resultados de DC para mascaras binarias mediante transecto central con ruido sal y pimienta.
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Figura 47. Gréafica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminacién +1.96SE
para la metodologia de méascaras binarias utilizando el perfil central con ruido impulsivo.

En la figura 48 se presenta el resultado con ruido gaussiano de la metodologia de
firmas vectoriales, donde se muestra la grafica de la u +1.96SE de los resultados del

coeficiente de discriminacién al modificar la varianza entre 0 y 0.55, con 30 iteraciones,

donde la x se muestra en color negro, y en rojo se muestra +1.96SE. En la figura 47

se muestra el promedio de las firmas de escala y las firmas de rotacion.
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Resultados de DC para frmas vectoriales con ruido gaussiano.
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Figura 48. Grafica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminaciéon +1.96SE
para la metodologia de firmas vectoriales con ruido gaussiano para 0<¢? <0.55.

Dado que en esta metodologia se deben considerar para la identificacion los
resultados de la firma vectorial de escala y la firma vectorial de rotacion
simultdneamente, en la figura 49 se presenta el promedio de la respuesta ante ruido

gaussiano de las dos firmas.

Resultados de DC para firmas vectoriales con ruido gaussiano.
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Figura 49. Gréafica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminacién de las firmas
de escalay firmas de rotacion con ruido gaussiano.
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En la grafica 50 se muestra el resultado para firmas vectoriales con ruido sal y

pimienta con 30 iteraciones y variando la densidad 0<d <0.55, y en la gréafica 51 se

muestra el promedio de las dos firmas.

Coeficiente de discriminacion

Resultados de firmas vectoriales con ruido sal y pimienta.
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Figura 50. Gréafica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminacion +1.96SE
para la metodologia de firmas vectoriales con ruido impulsivo para 0 < o <0.55.

Resultados de DC para firmas vectoriales con ruido sal y pimienta
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Figura 51. Gréfica del promedio de los resultados del coeficiente de discriminacién de las firmas

de escalay firmas de rotacion con ruido impulsivo.
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En la grafica 52 se muestra una comparativa entre la metodologia de firmas vectoriales

con la de mascaras binarias MBRNP_PO y MBIP_PO, las cuales fueron las que
mostraron la mejor respuesta dentro de todas las variantes de mascaras binarias

mediante perfil dptimo.

Comparativa entre MBRNP__ P O, MBIP_POQ y firmas vectoriales con ruido gaussiano.
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Figura 52. Grafica comparativa entre firmas vectoriales, MBRNP_PO y MBIP_PO, para ruido
gaussiano.

En la grafica se muestra el promedio de las firmas de las dos firmas vectoriales, ya que
deben ser consideradas simultaneamente dentro del proceso de identificacion; las
gréficas corresponden a la respuesta de las metodologias ante la presencia de ruido
gaussiano. Se puede ver que las dos variantes de mascaras binarias presentadas en
la grafica tienen una mejor respuesta, ya que la respuesta de las firmas vectoriales cae
a cero aproximadamente cuando la variancia es de 0.37, mientras que la respuesta de
las mascaras binarias sigue estando por arriba de cero al llegar a una varianza de
0.55.

En la figura 53 se presenta ahora la misma comparativa, pero ahora con ruido sal y

pimienta.
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Comparativa de MBRNP__ PO, MBIP__PO y firmas vectoriales con ruido sal y pimienta.
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Figura 53. Grafica comparativa entre firmas vectoriales, MBRNP_PO y MBIP_PO, para ruido sal y
pimienta.

Con esta comparativa se observa que de todas las metodologias, las que tienen mejor
respuesta ante los dos tipos de ruido son las de mascaras binarias cuando se utiliza la
parte real con umbral no positivo y cuando se utiliza la parte imaginaria y un umbral

positivo.
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Capitulo 5. Nueva propuesta metodoldgica

En este capitulo se propone una nueva metodologia de reconocimiento.

De los resultados obtenidos del andlisis de las metodologias se pudo ver que la
metodologia de indices espectrales tiene la gran ventaja de que no utiliza la
correlacion, lo que permite obtener el resultado para todas las imagenes procesadas al
mismo tiempo en un plano bidimensional, sin embargo, su tiempo de ejecucion es el
mayor de todas las metodologias analizadas, ya que por imagen fue de mas de 19
segundos, mientras que la metodologia de mascaras binarias tuvo una duracion de
milésimas de segundo por imagen. Por lo tanto, la idea es tener una metodologia que
nos muestre una respuesta a todas las imagenes en un mismo plano, pero con el
menor tiempo de ejecucidén posible. Para ello se propone trabajar con las firmas
unidimensionales generadas con las mascaras binarias, y a partir de éstas calcular dos
pardmetros que sean representativos de cada imagen, para ser graficados uno contra
el otro en un plano bidimensional, y asi obtener al mismo tiempo una respuesta para

todas las imagenes.
Area bajo la firma

Los parametros propuestos son por un lado el area bajo la firma; esto es, si tenemos

una firma generada por una mascara binaria dada por f, (x) donde N es la longitud

de la firma, el area de la firma esta dada por
l N
area = WZ f(x). (86)

Este parametro es representativo de la imagen, ya que la firma generada por la

mascara binaria es por si misma representativa de la imagen procesada.



84
Varianza

El otro parametro a utilizarse es la varianza de la firma. La varianza representa la
media de la dispersién de los datos, ademas, el area del espectro de densidad de
potencia de una sefial es la densidad de varianza de la sefial. Por lo tanto, la varianza

total de la firma la obtendremos de la siguiente manera:

2

. 13
varianza = WZ IF (k) (87)

k=1

donde ‘Ff (k)|2 es el modulo cuadrado de la transformada de Fourier de f, (x), el cual

representa el espectro de densidad de varianza de la firma generada por la mascara
binaria. Una vez calculado el area y la varianza de la firma, estos parametros se

grafican en un plano.

f(x,y)

(2)

(M (1) (1) (1)
NMB MBRNP| MBIP | | MBINP ‘F (f*’a"']

\\//

(5

area, varianza

Figura 54. Diagrama a bloques de la metodologia propuesta.
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En la figura 54 se presenta el diagrama de los pasos a seguir en la metodologia. En el

paso 1 se obtiene la mascara binaria a utilizar: MBRP, MBRNP, MBIP, MBINP. En el

paso 2 se calcula el médulo de la transformada de Fourier de la imagen f(X,Y). En el

paso 3 se realiza la multiplicacion punto a punto de la mascara binaria y el médulo de

la transformada de Fourier. En el paso 4 se obtiene la firma de la imagen f,(x). En el

paso 5 se calculan el &rea y varianza de la firma de la imagen.

Para implementar esta metodologia se utilizaron las 21 iméagenes de especies
diferentes de diatomeas, las cuales se rotaron de la misma manera que antes,
procesando un total de 3780 imagenes. Las firmas de las cuales se obtienen su area 'y
su varianza son obtenidas de la misma manera en la que se obtiene en la metodologia
de mascara binarias, esto es, se utiliza una mascara binaria para muestrear el médulo
de la transformada de Fourier de la imagen y obtener asi un indice de anillo para

formar la firma de cada imagen.

En la figura 55 se presenta el resultado del &rea y la varianza de las firmas generadas
mediante una mascara MBRP, esto es, una mascara obtenida utilizando el perfil
central de la parte real aplicando un umbral positivo. Se muestra en un plano de
identificacion el resultado estadistico del calculo del area y la varianza para las 21
especies de diatomeas, donde el eje horizontal corresponde al area y el eje vertical
corresponde a la varianza. Para realizar esta grafica se calcul6 la media del area y la
media de la varianza. Asimismo, se calculd el error estandar y se graficO mas-menos
dos errores estandar (+2SE) para el area y la varianza en forma de cajas, de manera
gue se delimita un espacio dentro del plano de identificacién que corresponde a un
95.4% de confianza de los valores de area y varianza para cada una de las 21

especies.

Se puede ver que el espacio correspondiente para cada diatomea no es muy grande y
gque aparentemente existe un traslape entre la diatomea M y la diatomea S, pero
haciendo un acercamiento a esa zona, como se muestra en la figura 56, se puede ver
gue el espacio para cada diatomea esta bien definido y que no existe traslape alguno

entre éstas.
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Figura 55. Grafica de la media i = 2SE del areay varianza de las firmas utilizando MBRP.
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Figura 56. Acercamiento a los resultados de la media g +2SE del areay varianza de las firmas

utilizando MBRP.
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En la figura 56 se muestra el resultado cuando la firma es generada al utilizar una

MBRNP. En este caso se muestra que en el plano de identificacion existe una mayor
separacion entre las medias de las imagenes, lo que hace que el espacio para cada

imagen sea mas claro de observar que en el caso donde se utiliza MBRP.
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Figura 57. Grafica de la media ¢ £2SE del areay varianza de las firmas utilizando MBRNP.
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Figura 58. Grafica de la media ¢ +=2SE del areay varianza de las firmas utilizando MBIP.
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En la figura 58 se muestra el resultado cuando la firma es generada al utilizar una

MBIP. Se puede ver que en el plano de identificacidbn quedan desplegadas claramente
cada una de las 21 diatomeas en base a la media del area y la media de varianza de

su firma.
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Figura 59. Gréafica de la media ¢ + 2SE del areay varianza de las firmas utilizando MBINP.

Los resultados cuando se utiliza MBINP para generar la firma de imagen se presentan
en la figura 59. De nueva cuenta se observa que en el plano de identificacion quedan

desplegadas claramente los resultados de todas las imagenes.

Tiempo de ejecucion

El tiempo de ejecucion se calculd al procesar 3780 imagenes. El tiempo de ejecucion
para las cuatro variantes presentadas se muestra en la Tabla 7, donde también se
muestra el tiempo de duracion que tomé la metodologia de indices espectrales al

procesar la misma cantidad de imagenes que proceso la metodologia propuesta.



Tabla 7. Tiempos de ejecucion de la metodologia propuesta comparados con los de indices

espectrales.

Metodologia Tiempo total Tiempo total Tiempo por imagen en segundos
en segundos en minutos
indices espectrales 135.03400 2.2506 35.7x107°
MBRP 101.65803 1.6943 26.9x10°°
MBRNP 99.512801 1.6585 26.3x10°
MBIP 103.17923 1.7197 27.3x10°°
MBINP 114.27260 1.9045 30.2x10°°

89

Se puede observar que la metodologia propuesta tiene un tiempo de ejecucion menor

qgue el que tiene la metodologia de indices espectrales, la cual tarddé 2.25 minutos en

procesar la misma cantidad de imagenes que la metodologia propuesta, la cual

proceso la informacién en menos de 2 minutos.
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Capitulo 6. Conclusiones

Se cumplié con el objetivo de implementacion de la metodologia de correlacién no
lineal con transformada de escala, firmas vectoriales, indices espectrales y mascaras
binarias en sus diversas variaciones. Del analisis realizado, se llega a la conclusion de
gue no se puede sefalar alguna de las metodologias analizadas como la mejor en un
contexto general, ya que una metodologia puede presentar un gran desempefio en
alguna area pero tener un pobre desempefio en otra, asi pues, se observd que en el
caso de imagenes afectadas por ruido, el mejor desempefio lo tuvo la metodologia de
mascaras binarias cuando éstas se implementaban con la parte real y umbral no
positivo e implementadas con la parte imaginaria aplicando umbral positivo, tanto si se
utilizaba el perfil central o el perfil éptimo. La metodologia de firmas vectoriales
también mostré un buen desempefio, y la que tuvo el peor desempefio de todas fue la

de correlacion no lineal con transformada de escala.

También el analisis de PCE mostré que de las metodologias que utilizan correlacion no
lineal, la de mascaras binarias cuando se aplica la misma mascara a la imagen
referencia e imagen problema presenta un mejor plano de salida, esto es, su salida es
menos ruidosa, no siendo asi para las metodologias de mascaras binarias adaptativas,
mientras que la correlacion no lineal con transformada de escala fue la que peor

desempefio tuvo en esta evaluacion.

En cuestion de tiempo de computo, también el grupo de metodologias de mascaras
binarias fueron las que tuvieron el mejor desempefio ya que se utiliza la misma
mascara para la imagen de referencia e imagen problema. Debido que al implementar
las metodologias de mascaras binarias adaptativas es necesario calcular una mascara
para la imagen referencia y otra para la imagen problema, el tiempo de ejecucion, se
incrementa en este grupo de metodologias, al grado que al utilizar el perfil optimo al

calcular la mascara adaptativa se tuvieron los tiempos de ejecucion mayores.

La metodologia de indices espectrales, la cual no utiliza correlacion, da la ventaja de

tener la respuesta de todas las imagenes involucradas en un solo plano.
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A pesar de que la metodologia de correlacion no lineal con transformada de escala

tuvo un mal desempefio en lo que respecta a la presencia de ruido, plano de salida y
ademas de ser una de las que mas tiempo consume, en el caso en el que se tiene solo

un fragmento de informacioén, tuvo el mejor desempefio de todas las metodologias.

Por lo tanto, la mejor metodologia dependerd de los requerimientos del problema a
enfrentar y asi determinar que metodologia es la mas adecuada para dicho problema.

Con base en los resultados obtenidos se propuso una metodologia que cuenta con la
ventaja de proporcionarnos la respuesta de todas las imagenes a ser analizadas al
mismo tiempo en un solo plano bidimensional, pero con un menor tiempo de ejecucién
que el requerido en el célculo de los indices espectrales. Esto se logré al utilizar el
area y la varianza de las firmas generadas con mascaras binarias, aprovechando su
corto tiempo de ejecucion, reduciendo asi de 35.7 milésimas de segundo por imagen en
el caso de indices espectrales a menos de 31 milésimas de segundo por imagen en la

metodologia propuesta.
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