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Resumen de la tesis que presenta Luis Felipe Lépez Avila como requisito parcial para la obtencién del
grado de Maestro en Ciencias en Optica con orientacién en Optica Fisica.

Correlacion bidimensional para el reconocimiento de objetos mediante la transformada fraccional de
Fourier.

Resumen aprobado por:

Dr. Josué Alvarez Borrego
Director de tesis

Este trabajo tiene como principal objetivo el reconocimiento de imagenes digitales mediante una
metodologia denominada “correlacion fraccional”, la cual consiste en realizar correlaciones utilizando la
transformada fraccional de Fourier. Para desarrollar una metodologia sélida se realizaron experimentos
con imagenes binarias y reales, donde éstas eran afectadas por distintos tipos de ruido e iluminacion no
homogénea. Para realizar la correlacidon fraccional es necesario determinar el orden éptimo de cada
imagen filtro que se desea utilizar, donde el criterio para determinar este orden éptimo es maximizar la
energia pico de correlacion. Conociendo el orden dptimo de la correlacién fraccional para cada imagen,
se realizaron correlaciones entre todas las imagenes binarias y todas las imagenes reales, con la finalidad
de comparar los resultados con la correlacion convencional; donde se observd que la correlacidn
fraccional mejora los resultados de la correlacion convencional, ya que minimiza el ruido en el plano de
salida y genera un pico de correlacion mejor definido. Se disefiaron dos tipos de filtros compuestos, los
primeros contenian la informacién de una imagen inmersa en distintos patrones de iluminaciéon no
homogénea, y los segundos contenian la informacion de distintas imagenes de la misma especie de
fitoplancton. Desafortunadamente los primeros no tuvieron éxito y resultd imposible identificar a todas
las imagenes tanto con la correlacién fraccional como con la convencional, por otro lado, el segundo tipo
de filtros compuestos fue efectivo en dos de los cinco casos utilizando la correlacion convencional a
diferencia de la correlacidon convencional que fue efectiva en tres de los cinco casos. Debido que la
correlacion fraccional no es invariante a posicion, a diferencia de la correlacion convencional, se
desarrollé6 una método para crear la correlacion fraccional invariante a posicion, la cual utiliza el hecho
de que el mddulo de la transformada de Fourier es invariante a la posicion. Dicha correlacién fraccional
invariante a posicion fue probada con las imagenes binarias obteniendo resultados exitosos ya que fue
posible identificar a cada una de ellas.

Palabras clave: Correlacion fraccional, orden éptimo, energia pico de correlacidn, ruido, iluminaciéon no
homogénea.



Abstract of the thesis presented by Luis Felipe Lépez Avila as a partial requirement to obtain the Master
of Science degree in Optics with orientation in physical optics.

Bidimensional correlation for objects recognition using the fractional Fourier transform.

Abstract approved by:

Dr. Josué Alvarez Borrego
Thesis Director

The main of this work is the recognition of digital images using a methodology called “fractional
correlation”, which consist in a mathematical correlation using the fractional Fourier transform. In order
to develop a solid methodology, it was necessary to perform experiments with binary and real images,
where different types of noise and nonhomogeneous illumination were used. To perform the fractional
correlation it is necessary to determine the optimal order of each filter image to be used, where the
criterion to determine this optimal order is to maximize the PCE, so it was necessary to perform
fractional autocorrelations at different order of the image filter and calculate the peak energy correlation
and finally select the order that generates a higher PCE. Once the optimal order of fractional correlation
for each image was known, it was possible to perform correlations between all binary images and all real
images, with the purpose of comparing the results with the conventional correlation; Where it was
observed that the fractional correlation improves the results of the conventional correlation, since it
minimizes the noise in the correlation plane and generates a better defined correlation peak. Two types
of composite filters were designed, the first contained the information of an image immersed in different
patterns of nonhomogeneous illumination, and the second contained the information of different
images of the same phytoplankton species. Unfortunately the first type was unsuccessful and it was
impossible to identify all images with both fractional and conventional correlation; on the other hand,
the second type of composite filters was effective in two of the five cases using the conventional
correlation unlike the conventional correlation that was effective in three of the five cases. Because the
fractional correlation is not invariant to position, unlike the conventional correlation, it was necessary to
develop a methodology to create fractional position-invariant correlation, which uses the fact that the
Fourier transform module is invariant to the position. This fractional position-invariant correlation was
tested with the binary images, obtaining successful results since it was possible to identify each one of
them.

Keywords: Fractional correlation, optimal order, peak energy correlation, noise, nonhomogeneous
illumination.



Dedicatoria

A mi madre, Maria Luisa Avila Rodriguez
Por su carifio, su confianza, su paciencia, sus
ensefianzas y por su apoyo incondicional.

A mi hermano, Arturo L. Avila
El mejor amigo que la vida pudo darme, quien
ha visto siempre a favor de mi bienestar.



Agradecimientos

A CICESE, por abrirme sus puertas y permitirme realizar mis estudios de maestria en un posgrado con

calidad internacional.

Al Dr. Josué Alvarez Borrego, por brindarme el conocimiento y las herramientas necesarias para concluir

mis estudios de maestria y quien ha sido mi apoyo fundamental durante mi estancia en CICESE.

A los miembros de mi comité de tesis, Dra. Rosa Reyna Mourio Pérez, Dr. David Salazar Miranda, Dra.
Selene Solorza Calderdn, Dra. Diana Tentori Santa Cruz, por haber aceptado ser parte de este trabajo,

por sus consejos y por la disciplina inculcada.

A CONACYT, por el apoyo econdmico que me permitido desempefiarme de la mejor manera enfocado al
cien por ciento en mis estudios de maestria, con nimero de becario 589150, asi como por el
financiamiento del proyecto FOF108: “Nuevos desarrollos de procesado de imagenes aplicado a la
identificacion de plancton, enfermedades de la piel, estadistica de superficies marinas, localizacién de iris

y analisis de imagenes microscopicas”.



Tabla de contenido

RESUMEN €N ESPAMON....ceuetiee ittt ettt e ettt et et see et e st ses et e s st st s sae st sssas ses st s sa sessnsses st sassessrsasn sesnns
RESUMEN BN INEIES....tiitieiii ettt et et et et ste st steste e ebestesas et aes st et et bea e s nsanse st stesbestesnssrsssrsassns
(D To ot} o] A I- PO OO U SRO PR STSRRRRT
F Yo - Yo Lol 10 0T =T o1 o LSOO OO T TR U UTRROE
R = o LI 7= U] = OO OO U PP

T = e (<3 =] o] LTSRN

Capitulo 1. Introduccion
1.1 ANTECERUENTES .. ettt ettt ettt et s ee et e b et sea bt b sea bt ebe sea bt ebe st b e et sen b aeeaes
1.2 ESTAd0 Al @rte..e ettt sttt et ettt et et st eb s bt eb bt st en e i e i
1.3 JUSTIfICACION ettt et et et e et e et e et e b s et e et s b s e et seas et eae sanaens
R T o Yo Ty U UURR
1.5 O EIVOS. .. cte sttt ettt et ettt eteete e et et et et et e et st eteeteetees e e auses ettt betaesbea s bea e nte sae et et ans
1.5.1  ODbjJEtiVO BENEIAL ..ottt st st st st er st es et et e e e sae et

1.5.2  Objetivos @SPECITICOS....iiiiiiie ettt ettt st et et st se e s et et s e ne s

Capitulo 2. Marco tedrico
2.1 Transformada de FOUTIEr €N 1D .......ccceviceireie sttt sttt s ettt see s b e b s s e sb s b ene b s
2.2 Transformada de FOUTIEr €N 2D.......ccevieiireie sttt sttt s et et s b e b s et e b seses e b s
2.3 COMTRIACION ... ettt sttt et sttt e s et e ebe s ekt ebe s et et et sen bbb sen s et et sea s et et sen
2.3.1  Teorema de COMMElatiOn... ... v e ieeeire ettt et s bt s s e et s b ebe s er s
2.4 Transformada fraccional d& FOUIEI ...c.uuii ittt sttt st sttt s e s e s
2.4.1 Operadoridentidad y operador paridad.........cccoeeemieieeiieinieee et er v e
2.4.2 Potencias enteras de la transformada fraccional de Fourier..........cccveveinnceinennene
2.4.3  SUMQA B OFUBNES....viicieseniet ettt et sttt et st ettt et st bt ebe st et e sbe sea b e ebe sen s ereeres
2.5 MELricas de deSEMPEMNO......ccuiietieieie et cte e ete ettt et et e e st st stesbesasss et aesaesbes e e ste st st ene
2.5.1 Coeficiente de disCrimiNaCiON........cccoeuireiieiieireire ettt
2.5.2  Energia pico de COIEIatiON......ccucuiitieticei ettt ettt et et et re et st etestesae s assaesaenes
2.6 Tipos de ruido e iluminacion N0 hOMOGENEA..........ccceceieeeieeieet et et r e e
2.6.1  RUIAO @AITIVO....eiue ittt sttt et ettt e et s et b s bes e et ses s et s e een
2.6.2  RUIO iIMPUISIVO...cctiitictietiece ettt ettt et et e st stestests s asaes et et e s s as sas et et ane

2.6.3  luMINacion NO NOMOZENEA.......ccvuieiietieeeie ettt ere et et e s et e ea st stestesaesrsasaees

Pagina

viii

Xiii

N R R R

O 00 W 00 00 00 N N U . . & b b

=
o O

vi



Capitulo 3. Metodologia

3.1 Filtros de COMTEIACIAN. . cuitiriirt it ce et sttt ettt et st st st e e s et et re e e st st ses seses s s s areens
3.2 Correlacion CONVENCIONA . ..ciii it ittt et st ettt et st st s e s s s e e
3.3 Correlacion fracCioNal... ..ottt et eb et e e st st s e e s et aee e ena s
3.4 Determinacidn del orden dptimo para cada iMageN.......c.cceveeierieieiceereecee e et ee e aerese
3.5 Calculo de la energia pico de COrrelacion........uiccceiecece ettt et st st st se e
3.6 Correlaciones utilizando imagenes inmersas €N ruido..........cccce e eeeeeeieictiececceesee e e ee s

3.6.1 Calculo del coeficiente de disCriminacion........cceceiveeeveversee e
3.7 Correlaciones utilizando imagenes con iluminacién no homogénea........ccceveeecveecee e,
3.8 FiltrOS COMPUESTOS ..cuiiiiiitietietiete et st etesteete e e tet et be b et e s st st et sbesaesas et aes st bessesssansaae sbe st steens

3.9 Correlacidn fraccional invariante @ POSICION.......c..ceevvvieicieieiiee ettt s e

Capitulo 4. Resultados y discusiones

4.1 Resultados obtenidos utilizando imagenes binarias..........cccoeeeeeeieeeveieieieeccee e e
411 AULOCOITEIACIONES. c.uetietireieeeete et st sts st es et et eee et e sae st st st seseses et asseeansass st st sessessssases

O T 0o =Y - Lol oY s =TT TR

4.1.3 Correlaciones utilizando imagenes inmersas en ruido impulsivo y un filtro
clasico...

4.1.4 Correlauones ut|||zando imagenes inmersas en rU|do gaussiano y un flltro

clasico... . ettt
4.2 Resultados obtenldos utlllzando imagenes reales

4.2.1 Correlaciones utilizando imagenes reales con iluminacién no homogénea y un
filtro clasico...
4.2.2 Correlaciones de imagenes reales ut|||zando un f||tro cIaS|co

4.3 Resultados obtenidos utilizando filtros COMPUESTOS.......cccveieiiiieirie e

4.3.1 Filtro compuesto utilizando imagenes de fitoplancton con iluminacion no
homogénea.... e
4.3.2 Filtro compuesto utlllzando dlferentes imagenes de Ia misma especie de
fitoplancton.... et
4.4 Resultados obtenidos utlllzando Ia correIaC|on fraccmnal invariante a posicion...

Capitulo 5. CONCIUSIONES.....cccueiiceirceereee e s et eesascen e sascenaessasssnasssas ssnasssns ssnasssnssssasssnssssnsssnesenensessren

(IR =] = LA TR oL L €=« - TN

11
11
12
13
13
14
14
15
16
18
19

20

20

20

31

34

39
43

43

45

55

55

58
65

67

69

vii



Lista de figuras

Figura

10

11

12

13
14
15
16

17

(a) Funcién rectangular. (b) Magnitud de la transformada fraccional de Fourier de
orden @ = 1/3 para una funcién rectangular. (c) Magnitud de la transformada
fraccional de Fourier de orden @ = 2/3 para una funcidn rectangular. (c) Magnitud
de la transformada fraccional de Fourier de orden a =1 para una funcidn
rectangular. Tomada de “Introduction to the fractional Fourier transform and its
applications”, Ozaktas and Kutay, 1999..........cuueuveveeieieieiriieecee e ste e se s sessesaeseseaans

Magnitud de la transformada fraccional de Fourier de distintos érdenes para una
funcion rectangular. Tomada de “Introduction to the fractional Fourier transform
and its applications”, Ozaktas and Kutay, 1999. ........ueivecciiene e seee e eseeesaesessseas

Patrones de iluminacion no homogénea. Tomada de “Metodologia basada en la
transformada de escala y técnicas de correlacion no lineal con invariancia a
distorsiones geométricas e iluminacion”, Solis, 2015. ...........cueeiievesceeiecre e e eeeesrieains

Diagrama del procedimiento para realizar la correlacion convencional........................

Diagrama del procedimiento para realizar la correlacion fraccional. ........ccccoeeveeeens

(a) Imagen sin ruido, (b) Imagen inmersa en ruido impulsivo con densidad .5, (c)
imagen inmersa en ruido impulsivo con densidad .9 ...,

(a) Imagen sin ruido, (b) Imagen inmersa en ruido gaussiano con media 0 y varianza
.5, (c) imagen inmersa en ruido gaussiano con media 0 y varianza .9 ......c.cccecveueunne.

Diagrama del procedimiento para calcular el coeficiente de discriminacion. ...............
Diagrama del procedimiento para crear imagenes con iluminacidon no homogénea...

Diagrama del procedimiento para realizar correlaciones utilizando imagenes con
IlUMINACION NO NOMOZENEA. ..ottt et et e st st stesae s s aeraens

Procedimiento para emplear filtros compuestos. IE: imagen de entrenamiento,
IEPF: imagen de entrenamiento en el plano fraccional, TFrF: transformada
fraccional de Fourier, TFrFl: transformada fraccional de Fourier inversa..........cco.u.....

Diagrama del procedimiento para realizar la correlacidon fraccional invariante a
POSICION ...ttt et st eteeteeteeae et et aet et et et e e st et steabesasaasss st sesbesaesssasas sbe st ebesteausersaesaesbasnbernns

Espacio muestral de imagenes binarias........ucciceeciie e et st e
Célculo del orden éptimo para la imagen IM_E utilizando un filtro clasico...................
Célculo del orden éptimo para la imagen IM_E utilizando un filtro de fase..................
Célculo del orden éptimo para la imagen IM_E utilizando un filtro de fase extrema...

Célculo del orden éptimo para la imagen IM_E utilizando un filtro inverso...................

Pagina

10

12

13

14

15
16

17

17

18

19
20
21
21
22

22

viii



18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

(a) Imagen IM_E. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_E. (c)
Parte real de la transformada fraccional de Fourier de orden .84 de la imagen IM_E.

(a) Autocorrelacion convencional normalizada para la imagen IM_E. (b)
Autocorrelacién fraccional normalizada de orden .84 para laimagen IM_E.................

(a) Imagen IM_B. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_B.
(c) Parte real de la transformada fraccional de Fourier de orden .81 de la imagen

(a) Autocorrelacion convencional normalizada para la imagen IM_B. (b)
Autocorrelacién fraccional normalizada de orden .81 para la imagen

(a) Imagen IM_P. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_P.
(c) Parte real de la transformada fraccional de Fourier de orden .81 de la imagen
IV P et eeeees e eeeeee e et eenses e e ses e e es et s es e et et e es s e eee et eee e eee e eee et e

(a) Autocorrelacion convencional normalizada para la imagen IM_P. (b)
Autocorrelacién fraccional normalizada de orden .81 para la imagen

(a) Imagen IM_F. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_F. (c)
Parte real de la transformada fraccional de Fourier de orden .82 de la imagen

(a) Autocorrelacion convencional normalizada para la imagen IM_F. (b)
Autocorrelacién fraccional normalizada de orden .82 para la imagen

(a) Imagen IM_H. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_H.
(c) Parte real de la transformada fraccional de Fourier de orden .84 de la imagen

(a) Autocorrelacion convencional normalizada para la imagen IM_H. (b)
Autocorrelacién fraccional normalizada de orden .84 para la imagen

(a) Imagen IM_O. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_O.
(c) Parte real de la transformada fraccional de Fourier de orden .84 de la imagen

(a) Autocorrelacion convencional normalizada para la imagen IM_0. (b)
Autocorrelacién fraccional normalizada de orden .84 para la imagen

(a) Imagen IM_Q. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_Q.
(c) Parte real de la transformada fraccional de Fourier de orden .85 de la imagen

24

24

25

25

26

26

27

27

28

28

29

29

30



31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

(a) Autocorrelacion convencional normalizada para la imagen IM_Q. (b)
Autocorrelacién fraccional normalizada de orden .85 para la imagen

Comparacion de la correlacion convencional y fraccional. (a) Imagen filtro: IM_E. (b)
Imagen a reconocer: IM_F. (c) Correlacién convencional normalizada. (d)
Correlacidn fraccional NOrmMalizada.......uv e eeeiee e et s s e e e

Comparacion de la correlacion convencional y fraccional. (a) Imagen filtro: IM_F. (b)
Imagen a reconocer: IM_H. (c) Correlacion convencional normalizada. (d)
Correlacion fraccional NOrmMalizada.... ... e ettt e

Comparacion de la correlacidon convencional y fraccional. (a) Imagen filtro: IM_H.
(b) Imagen a reconocer: IM_P. (c) Correlacién convencional normalizada. (d)
Correlacidn fraccional NOrmMalizada.... ... eeeiee e e s st e

Comparacion de la correlacién convencional y fraccional. (a) Imagen filtro: IM_P. (b)
Imagen a reconocer: IM_B. (c) Correlacion convencional normalizada. (d)
Correlacidn fraccional NOrmMalizada.......uv i e e s e b e e

Comparacion de la correlacién fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E
inmersa en ruido impulsivo con densidad de 0.5. (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen
a reconocer: IM_E inmersa en ruido impulsivo con densidad .5 (c) Correlacion
convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada..........cccoecoeeviveveennns

Comparacion de la correlacién fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E
inmersa en ruido impulsivo con densidad de 0.7. (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen
a reconocer: IM_E inmersa en ruido impulsivo con densidad .7 (c) Correlacion
convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada.......cccccceeeeeeceeeenene

Comparacion de la correlacién fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E
inmersa en ruido impulsivo con densidad de 0.9. (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen
a reconocer: IM_E inmersa en ruido impulsivo con densidad .9 (c) Correlacion
convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada.......ccccecoeceevceeenne

Comparacion de la correlacién fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E
inmersa en ruido impulsivo con densidad de 0.95. (a) Imagen filtro: IM_E. (b)
Imagen a reconocer: IM_E inmersa en ruido impulsivo con densidad .95 (c)
Correlacién convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada...........

Coeficiente de discriminacion en funcién de la densidad del ruido impulsivo
utilizando la correlacién convencional, la imagen IM_E y un filtro clasico.....................

Coeficiente de discriminacion en funcion de la densidad del ruido impulsivo
utilizando la correlacién fraccional, la imagen IM_E y un filtro clasico........ccccceeveeeennne.

Comparacion de la correlacién fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E
inmersa en ruido gaussiano con varianza .5 (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a
reconocer: IM_E inmersa en ruido gaussiano con varianza .5 (c) Correlacién
convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada..........cccoecoveveveeeennns

30

31

31

32

32

34

35

36

37

38

38

39



43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

Comparacion de la correlacién fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E
inmersa en ruido gaussiano con varianza .7 (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a
reconocer: IM_E inmersa en ruido gaussiano con varianza .7 (c) Correlacién
convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada..........cccoecoeeeveveeeeennns

Comparacion de la correlacién fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E
inmersa en ruido gaussiano con varianza .9 (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a
reconocer: IM_E inmersa en ruido gaussiano con varianza .9 (c) Correlacién
convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada..........cccoeceveviveeennnns

Comparacion de la correlacién fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E
inmersa en ruido gaussiano con varianza .95 (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a
reconocer: IM_E inmersa en ruido gaussiano con varianza .95 (c) Correlacién
convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada.........ccccoeeevevevevenns

Coeficiente de discriminaciéon en funcion de la varianza del ruido gaussiano
utilizando la correlacién convencional, la imagen IM_E y un filtro clasico.....................

Coeficiente de discriminaciéon en funcion de la varianza del ruido gaussiano
utilizando la correlacién fraccional, la imagen IM_E y un filtro clasico........ccccccuveunnen.

Espacio muestral de imagenes rEales........uuicveeccievice ettt e et s e

Valor de correlaciéon convencional y fraccional normalizada para la imagen IM01
con cada patrén de iluminacién utilizando un filtro clasico.......coovvieiccccecceeccie e

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM01
con cada imagen del espacio muestral de imagenes reales, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .72 (b) Correlacidn convencional..............

(a) Autocorrelacion fraccional normalizada de la imagen IMO01. (b) Autocorrelacién
convencional de 1a imagen IMO ... ce ettt et st et steste e s aev s aer s aesseaaes

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM02
con cada imagen del espacio muestral de imagenes reales, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .75 (b) Correlacidn convencional..............

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM03
con cada imagen del espacio muestral de imagenes reales, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .75 (b) Correlacidn convencional..............

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM04
con cada imagen del espacio muestral de imagenes reales, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .80 (b) Correlacidn convencional..............

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM05
con cada imagen del espacio muestral de imagenes reales, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .69 (b) Correlacidn convencional..............

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM06
con cada imagen del espacio muestral de imagenes reales, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .80 (b) Correlacidn convencional..............

40

40

41

42

42

43

45

46

47

48

49

50

51

52

Xi



57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM07
con cada imagen del espacio muestral de imagenes reales, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .80 (b) Correlacidn convencional..............

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM08
con cada imagen del espacio muestral de imagenes reales, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .60 (b) Correlacidn convencional..............

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM09
con cada imagen del espacio muestral de imagenes reales, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .88 (b) Correlacidn convencional..............

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM01
con cada uno de los patrones de iluminacion no homogénea, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .72 (b) Correlacidn convencional..............

Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM04
con cada uno de los patrones de iluminacion no homogénea, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .72 (b) Correlacién convencional..............

Espacio muestral de imagenes reales para el filtro compuesto utilizando diferentes
imagenes de la misma espacie de fitoplancton.......ccoce e

Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para un filtro
compuesto por las imagenes de entrenamiento IM10, IM11, IM12, utilizando un
filtro clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .88 (b) Correlacién convencional.....

Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para un filtro
compuesto por las imagenes de entrenamiento IM13, IM14, IM15, IM16, utilizando
un filtro cldsico. (a) Correlacion fraccional de orden .88 (b) Correlacidon
(oo Yo 1V 7=Y oYl oY o T SO OO E OO RO

Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para un filtro
compuesto por las imagenes de entrenamiento IM17, IM18, IM19, utilizando un
filtro clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .88 (b) Correlacién convencional.....

Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para un filtro
compuesto por las imagenes de entrenamiento IM20, IM21, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .88 (b) Correlacidon convencional...............

Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para un filtro
compuesto por las imagenes de entrenamiento IM22, IM23, utilizando un filtro
clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .88 (b) Correlacidon convencional...............

(a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a resolver: IM_E desplazada. (c) Autocorrelacién
fraccional normalizada invariante a posicion para laimagen IM_E.......ccccoovvvvveiennnne.

53

54

55

56

57

58

60

61

62

63

64

66

xii



Lista de tablas

Tabla

Valor de autocorrelacion no normalizada y PCE para autocorrelacion fraccional en
el orden optimo de cada imagen del espacio muestral de imdagenes binarias
UtIliZando UN fIltro ClASICO....ci ittt st e st st st e s et e

Valor de autocorrelaciéon no normalizada y PCE para autocorrelacién convencional
del espacio muestral de imagenes binarias utilizando un filtro clasico.........ccccevueunnine.

Valor de correlacidon convencional normalizada para espacio muestral de imagenes
binarias utilizando Un filtro ClASICO....civiiii i e s s

Valor de correlacion fraccional normalizada para espacio muestral de imagenes
binarias utilizando UN filtro ClASICO....cvviiii i e s s

Valor de autocorrelacion y PCE para autocorrelacién fraccional en el orden éptimo
de cada imagen del espacio muestral de imagenes reales utilizando un filtro clasico.

Valor de autocorrelacion y PCE para autocorrelaciéon fraccional invariante a
posicion, en el orden dptimo de cada imagen del espacio muestral de imagenes
binarias utilizando Un filtro ClASICO....civiiii i s s s

Valor de correlacién fraccional invariante a posicion para el espacio muestral de
imagenes binarias utilizando un filtro clasiCo.......coouvinieieiccieiccce e

Pagina

23

23

33

33

44

65

66

xiii



Capitulo 1. Introduccion

1.1 Antecedentes

El método principal que se utiliza en el reconocimiento de imagenes son las correlaciones opticas
mediante distintas transformadas matematicas, siendo la mas utilizada la transformada de Fourier.
Anteriormente se realizaban correlaciones mediante sistemas dpticos compuestos por lentes y luz laser.
Sin embargo, con el desarrollo de la tecnologia y las ciencias computacionales es posible realizar
correlaciones utilizando imagenes digitales, esto ha permitido un gran avance tanto en el desarrollo

cientifico como en el industrial.

En el reconocimiento de imdagenes y objetos se presentan distintos tipos de patrones complejos cuyas
caracteristicas pueden ser muy distinguibles o muy similares a las de algun otro objeto, para esto,
existen diversas herramientas que se utilizan para eliminar la informacién no deseada y reducir el ruido

en las correlaciones dpticas, siendo las mas comunes los filtros y las mascaras binarias.

En los ultimos afios el reconocimiento de imagenes se ha convertido en una pieza fundamental del
sector industrial, ya que promueve la automatizacién reduciendo costos e incrementando ganancias, lo
gue ha incentivado a la comunidad cientifica a proponer nuevos modelos que mejoren la capacidad de

diferenciar un objeto de otro en el reconocimiento de imagenes.

1.2 Estado del arte

La transformada fraccional de Fourier es definida por primera vez en 1980 por Victor Namias en su
publicacion titulada “The fractional order Fourier transform and its application in quantum mechanics”,
donde utiliza la transformada fraccional de Fourier para resolver la ecuacién de Schrodinger.
Posteriormente se realizaron distintos trabajos donde se utiliza a la transformada fraccional de Fourier

como una herramienta para el procesamiento de sefiales en el area de comunicaciones.

Fue hasta 1993 cuando David Mendlovic y Haldun Ozaktas desarrollaron una relacion entre dicha
transformada y el area de odptica, en su publicacion “Fractional Fourier transforms and their optical
implementation: I”, donde mencionan la interpretacién déptica de la transformada fraccional de Fourier y

discuten sus implicaciones desde el punto de vista de la dptica ondulatoria y de rayos.
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En 1994, Pierre Pellat-Finet realiza una publicacién donde relaciona a la transformada fraccional de
Fourier con la difraccién de Fresnel, siendo esta la pauta para que surjan distintas ideas, tales como, el
filtrado en el dominio espacio-frecuencia, convolucidn fraccional y correlacion fraccional orientada al

procesamiento de imagenes digitales.

El concepto de correlacion fraccional fue introducido por primera vez en 1995 por Mendlovic, Ozaktas y
Lohmann en su publicacién “Fractional correlation”, sin embargo, la correlacién fraccional no habia sido
utilizada para el reconocimiento de objetos en imagenes digitales, ni para el estudio de los efectos del
ruido impulsivo, ruido gaussiano e iluminacion no homogénea presentes en dichas imdagenes o para la
generacion de filtros compuestos. Tampoco se habia disefiado una metodologia para la correlacién

fraccional invariante a la posicién del objeto.

1.3 Justificacion

El reconocimiento de objetos es una herramienta de gran utilidad en el mundo actual, teniendo gran
aplicacién en distintos campos de estudio tales como la medicina, biologia, fisica, ingenieria,

automatizacion industrial, etc.

Existen diversas metodologias empleadas en el reconocimiento de imagenes digitales, sin embargo en
todas ellas se presentan distintos tipos de complicaciones que hacen necesario seleccionar la

metodologia adecuada dependiendo de las caracteristicas del problema a resolver.

Otro factor importante a considerar en el reconocimiento de imagenes digitales es el costo
computacional, ya que este analisis se realiza mediante el uso de una computadora y los calculos
necesarios para identificar objetos en una imagen requieren de un tiempo asociado a la capacidad de la

computadora.

Por lo anterior, es necesario estudiar distintas alternativas que sean capaces de mejorar y optimizar el
reconocimiento de objetos minimizando el costo computacional e incrementando la capacidad de
diferenciar un objeto respecto a otro y se ha demostrado que es posible realizar correlaciones utilizando

la transformada fraccional de Fourier, por lo que resulta atractivo considerar esta alternativa.



1.4 Hipoétesis

Es posible realizar correlaciones para el reconocimiento de objetos utilizando la transformada fraccional
de Fourier, e inclusive, mejorar los resultados que proporciona la correlacién convencional (utilizando la

transformada de Fourier).

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Reconocimiento de objetos mediante correlaciones bidimensionales utilizando la transformada

fraccional de Fourier.

1.5.2. Objetivos especificos

* Realizar correlaciones de imagenes binarias, o en tono de gris, mediante la transformada
fraccional de Fourier.

* Crear una metodologia que contenga el analisis de ruido gaussiano e impulsivo (sal y pimienta)
para la optimizacion de la correlacion fraccional.

* Crear una metodologia que contenga el analisis de distorsiones y de iluminacion no homogénea
para la optimizacion de la correlacidon fraccional.

* Realizar correlaciones no lineales de imdagenes binarias, o en tono de gris, mediante la
transformada fraccional de Fourier utilizando el filtro ley k.

* Desarrollar filtros compuestos utilizando la transformada fraccional de Fourier de distintas

imagenes de entrenamiento.



Capitulo 2. Marco tedrico

Anteriormente se utilizaban sistemas dpticos compuestos de lentes para realizar correlaciones épticas
mediante la transformada de Fourier, debido que al colocar un objeto a la distancia focal previa a una
lente es posible obtener la transformada de Fourier de la funcion de transmitancia del objeto en la
distancia focal posterior a la lente. Sin embargo, es posible obtener diferentes patrones de intensidad en
distintos planos antes y después del plano de Fourier, donde estos patrones de intensidad son

representados por la transformada fraccional de Fourier de la funcion de transmitancia del objeto.

2.1 Transformada de Fourier en 1D

La transformada de Fourier y su inversa, en una dimension, se pueden expresar de la siguiente forma

respectivamente (Gonzalez y Woods, 1992):

Fw = [ f(x)e~i2mutqy, (1)

flx) = f_oooo F(uw)e?™tdy, 2)

donde u corresponde a la variable del dominio de frecuencia y x al dominio espacial.

2.2 Transformada de Fourier en 2D

La transformada de Fourier, de una funcion f(x,y), vy su inversa, son expresadas utilizando las

siguientes ecuaciones respectivamente (Gonzalez y Woods, 1992):

Fuv) = [f° f(x,y)e 2rex+vgydy, (3)

FOoy) = [ F(u,v)e2m @) dudy, "

donde u y v representan un par ordenado en el dominio de frecuencias, mientras que x y y

corresponden al par ordenado en el dominio espacial.



2.3 Correlacion

Una correlacién es una herramienta matematica que comunmente se utiliza como criterio de
comparacion entre dos funciones, ya sean unidimensionales (por ejemplo: sefiales) o bidimensionales

(por ejemplo: imagenes). Y se expresa matematicamente de la siguiente forma:

fooy)ogloy) = [ f(x',yNglx' +x,y +y)dx'dy, (5)

donde xy y corresponden a un par ordenado en el dominio espacial, por otro lado x'y y’ representan a

las variables de desplazamiento en el mismo dominio.

La principal caracteristica de esta herramienta es su relacion con la transformada de Fourier, dada por el

teorema de correlacion.

2.3.1 Teorema de correlacion

El teorema de correlacidon nos indica que la transformada de Fourier de la correlacién entre dos
funciones, f(x,y) y g(x,y), es igual al producto del conjugado de la transformada de Fourier de f(x,y)

por la transformada de Fourier de g(x,y). Tal como lo muestra la siguiente ecuacion,

S y)eglx, )} =Fwv)Gu,v). (6)

2.4 Transformada fraccional de Fourier

Se interpreta a la transformada fraccional de Fourier como una forma generalizada de la transformada
de Fourier convencional. La transformada fraccional de Fourier unidimensional de orden a viene dada

por la siguiente expresion (Almeida, 1994).
— — — 3 itu? cot@ (* irx? cot® ,—i2 1)
Fo‘(u) — %“{f(x)} = +/1 — i cot @ eim™u"co f_oof(x)emx cotP o —i2mux csc Py (7

con



0=—, (8)

donde @ es el angulo de rotacion en el plano espacio-frecuencia espacial, o es el orden de la
transformada fraccional de Fourier y x es una variable que corresponde a la funcidn original en el

dominio espacial.

A continuacién se muestra el ejemplo de la transformada fraccional de Fourier para una funcién

rectangular donde o representa el orden de la transformada fraccional de Fourier (Ozaktas and Kutay,

1999).
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Figura 1. (a) Funcién rectangular. (b) Magnitud de la transformada fraccional de Fourier de orden ¢ = 1/3 para una
funcidn rectangular. (c) Magnitud de la transformada fraccional de Fourier de orden a = 2/3 para una funcion
rectangular. (c) Magnitud de la transformada fraccional de Fourier de orden @ = 1 para una funcién rectangular.
Tomada de “Introduction to the fractional Fourier transform and its applications”, Ozaktas and Kutay, 1999.
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|F“{rect(x)}

o ~ N
0 -10

Figura 2. Magnitud de la transformada fraccional de Fourier de distintos érdenes para una funcidn rectangular.
Tomada de “Introduction to the fractional Fourier transform and its applications”, Ozaktas and Kutay, 1999.

2.4.1 Operador identidad y operador paridad (Ozaktas and Kutay, 1999)

Examinando el caso en que a es un nimero entero j, por definicidén se obtiene que el operador identidad

es

[ =Y, (9)

mientras que el operador paridad es

P = gH+2, (10)

lo que indica que

fai(x) = f(x), (11)
fajr2(x) = f(=x). (12)

2.4.2 Potencias enteras de la transformada fraccional de Fourier

Una vez conociendo los operadores identidad y paridad, es posible relacionarlos con potencias enteras

de la transformada fraccional de Fourier, para simplificar la notacion de la siguiente manera:

X0 =1, (13)
=8, (14)
X2 =p, (15)



& =gP =PF, (16)
Fr=F° =1, (17)

FhEe = FHEe, (18)

2.4.3 Suma de 6rdenes

Al calcular transformadas fraccionales de Fourier sucesivas es posible utilizar esta propiedad para
simplificar las operaciones. Consiste en sumar los drdenes de las transformadas fraccionales de Fourier

generando una nueva transformada cuyo orden es la suma de los anteriores, de la siguiente manera:

FUFUf () = FUHEF (0} = FUFUS (). a9

2.5 Métricas de desempeiio

Las métricas de desempefio de un sistema de correlacidon son pardmetros que nos permiten evaluar la
eficiencia del sistema en el reconocimiento de patrones complejos. Existen diversas métricas que se
utilizan para evaluar a un sistema de correlacidon, sin embargo, en este trabajo Unicamente se hara uso

de la capacidad de discriminacién (DC) y la energia pico de correlacion (PCE).

2.5.1 Coeficiente de discriminacion

La capacidad de discriminacién o coeficiente de discriminacion (CD) es una cantidad que evalta la
capacidad del sistema para detectar el objeto deseado y rechazar el resto. Y se calcula mediante la
siguiente expresion:

1€ (0,0)?

|Cobj(0,0)]"

CD = (20)

donde la cantidad en el numerador corresponde al valor maximo en el plano de correlacién del objeto de
referencia y el fondo, o de los objetos no deseados a rechazar; mientras que la cantidad en el
denominador corresponde al valor maximo de correlacidon del objeto de referencia con el objeto de

referencia inmerso en ruido (Kumar y Hassebrook, 1990).



2.5.2 Energia pico de correlacion

La energia pico de correlacién, PCE (Peak to Correlation Energy) por sus siglas en inglés, se calcula

mediante la siguiente expresion:

_ 1E{c(0.0)}?
E{lc.y)I2)

donde la cantidad en el numerador corresponde al valor esperado de la intensidad del pico de

(21)

correlacidon, mientras que la cantidad en el denominador corresponde al valor esperado de la energia

total promedio en el plano de correlacién (Javidi, 2002).

2.6 Tipos de ruido e iluminacion no homogénea

Existen diversos tipos de ruido que generan distorsiones en las imagenes que se obtienen del mundo
real, este ruido se puede interpretar como una mezcla de sefiales aleatorias no deseadas que se
encuentran presentes en la imagen.

Con la finalidad de eliminar o minimizar el ruido, se han desarrollado distintos modelos que permiten
analizar el comportamiento del ruido presente en las imagenes, tales como el ruido gaussiano y el ruido
impulsivo. Otro factor a considerar en el procesamiento de imagenes es la iluminacién no homogénea,

ya que modifica la distribucién de energia real de la imagen.

2.6.1 Ruido aditivo

El ruido aditivo, o ruido gaussiano, generalmente se produce por los componentes electrénicos, como
sensores, digitalizadores, etc. Este tipo de ruido se caracteriza por que la intensidad de cada pixel de la

imagen aumenta respecto a la intensidad del pixel en la imagen original.

La funcién de probabilidad que describe dicho ruido, se modela matematicamente mediante la siguiente
expresion:

_(x—w)?

1
f(X) - We a? , (22)

donde x es una variable que representa el nivel de gris en la imagen, p es el valor promedio de x y o%es
la varianza de x. Por lo que cuando se tiene mayor varianza se obtiene mayor dispersion de los datos en

torno a la media.
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Al obtener un valor pequeno de este parametro existe gran probabilidad de obtener datos cercanos al

valor medio de la distribucion.

2.6.2 Ruido impulsivo

En este tipo de ruido, también conocido como ruido sal y pimienta, los pixeles que conforman la imagen
adquieren valores muy altos (sal) o muy bajos (pimienta), sin tener relacion con el valor del pixel de la

imagen original.

Para cuantificar el ruido se utiliza un indice de densidad “d” cuyo valor oscila entre 0 y 1. Este indice
proporciona informacion acerca de la cantidad de pixeles que estan siendo afectados, de tal modo que

una densidad de 0.5 indica que la mitad de los pixeles que conforman la imagen estan siendo afectados.

2.6.3 lluminaciéon no homogénea

La iluminacion no homogénea representa un factor importante en el procesamiento de imagenes, ya que
modifica la distribucién de intensidad de los pixeles que conforman la imagen. Esto hace que los pixeles
adquieran un valor distinto al original, donde esta modificacion depende de la distribucién de intensidad
en los patrones de iluminacion no homogénea. A continuacidn se muestran algunos patrones de

iluminacion no homogénea.

f1 f2 f3 f 4
f5 f8

f 6 r f7 - ’
— —

Figura 3. Patrones de iluminacién no homogénea. Tomada de “Metodologia basada en la transformada de escala y
técnicas de correlacion no lineal con invariancia a distorsiones geométricas e iluminacion”, Solis, 2015.
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Capitulo 3. Metodologia

3.1 Filtros de correlacion

Para aplicar un filtro de correlacion debemos obtener las transformadas fraccionales de la imagen de
referencia (imagen filtro) y de la imagen problema (imagen a reconocer) y separarlo en su modulo y su

fase, tal como se muestra a continuacion:

FH e, Y = 15 (x, y)}e™. (23)

Es posible modificar la contribucién del médulo de la transformada fraccional de Fourier de la siguiente

manera:

FHSf O, Y = 1Ff ()3 ke, (24)

donde k es un escalar real.

Si definimos como f(x,y) y g(x,y) a las funciones bidimensionales correspondientes a la imagen de
referencia y a la imagen a reconocer respectivamente, entonces, al momento de obtener sus

transformadas fraccionales y separarlas en su moédulo y fase obtenemos las siguientes expresiones,

FHSf e, Y = 1Ff (x, y)}Fretr, (25)

Fg(x,¥)} = 139 (x, y)}*zet2, (26)

donde dependiendo del valor asignado a los parametros k; y k, , se definen los siguientes filtros en un
sistema de correlacién:

1.- Filtro clasico (Vander Lugt, 1963): k; = k, = 1.

2.- Filtro de fase (Horner y Gianino, 1984): k; = 0; k, =

3.- Filtro de fase extrema: k; = k, = 0.

4.- Filtro inverso: kqy = —1;k, = 1.

5.- Filtro no lineal ley k (Kumar y Hassebrook, 1990): 0 < k; = k, < 1.
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Este procedimiento aplica tanto para la correlacidon convencional como para la correlacién fraccional. La
transformada de Fourier es un caso particular de la transformada fraccional de Fourier, es decir, es una

transformada fraccional de orden o0 = 1.

3.2 Correlacion convencional

Para realizar la correlacidon convencional se obtienen las transformadas de Fourier de la imagen filtro y
de la imagen a resolver. Posteriormente se obtiene el complejo conjugado de la transformada de Fourier
del filtro y se multiplica por la transformada de Fourier de la imagen a resolver. Se calcula la
transformada inversa de Fourier del resultado obtenido y finalmente se calcula su médulo cuadrado, con
la finalidad de obtener resultados con analogia fisica. Como resultado se obtiene una matriz que
corresponde al plano de correlacion y el valor de correlacidn sera el valor maximo de dicha matriz (valor
del pico de correlacion). De este modo serd posible identificar si la imagen de referencia se encuentra
presente en la imagen a resolver. A continuacidon, se presenta un diagrama que muestra el

procedimiento previamente explicado.

Imagen Imagen a
Filtro reconocer
v v
Transformada Transformada
de Fourier de Fourier
)
Filtro de
correlacion
)
Complejo
conjugado Multiplicacién
L——— términoa [¢
término
v

Transformada de
Fourier inversa
')
Maddulo
cuadrado

Figura 4. Diagrama del procedimiento para realizar la correlacién convencional.

Cuando se tiene el caso en el que la imagen filtro y la imagen a reconocer son iguales, este

procedimiento recibe el nombre de autocorrelacion.
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3.3 Correlacion fraccional

El procedimiento para realizar la correlacién fraccional es muy similar al de la correlacién convencional,
la diferencia se encuentra en sustituir las transformadas de Fourier por transformadas fraccionales de
Fourier de orden a. El orden de la transformada fraccional de Fourier debe ser el orden éptimo para el
filtro que se utilice y debe ser calculado previamente. En el siguiente diagrama se muestra el

procedimiento de lo explicado anteriormente.

Imagen Imagen a
Filtro reconocer
J )
Transformada Transformada
fraccional de Fourier fraccional de Fourier
de orden a de orden a
v
Filtro de
correlacion
4
Complejo
conjugado Multiplicacidn
L——>»] términoa
término
v
Transformada
fraccional de Fourier
de orden -a
¥
Médulo
cuadrado

Figura 5. Diagrama del procedimiento para realizar la correlacion fraccional.

Cuando se tiene el caso en el que la imagen filtro y la imagen a reconocer son iguales, este

procedimiento recibe el nombre de autocorrelacion fraccional.

3.4 Determinacion del orden dptimo para cada imagen

Para determinar el orden dptimo del filtro , es decir, el orden de la transformada fraccional de Fourier
qgue se utilizara para realizar correlaciones con un filtro determinado, se realizan autocorrelaciones

desde el orden @ = 0 hasta el orden @ = 1 con incrementos de 0.01 y para cada autocorrelacién se
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obtiene un valor de energia pico de correlacion. El orden de la transformada fraccional de Fourier con

mayor valor de energia pico de correlacién sera el orden éptimo.

3.5 Calculo de la energia pico de correlacion

La energia pico de correlacion es una herramienta que nos indica la cantidad de ruido en el plano de
correlacion (ec. 21). Se obtiene al dividir el valor maximo de la matriz obtenida al realizar una correlacion
(valor de correlacion) entre la suma de todos los elementos de dicha matriz (plano de correlacién). Si en
el plano de correlacién no se encuentra ruido presente soélo se tendra un valor diferente de cero en el
plano de correlacién, donde este valor correspondera al valor del pico de correlacidn, por lo que la suma
de todos los elementos en la matriz serd igual al valor del pico de correlacion y asi la energia pico de
correlacion sera igual a 1. Conforme la cantidad de ruido en el plano aumenta, la energia pico de

correlacion tiende a cero.

3.6 Correlaciones utilizando imagenes inmersas en ruido

La finalidad de realizar correlaciones utilizando imdagenes inmersas en ruido es la de determinar la
efectividad de la metodologia disefiada en funcién del nivel de ruido en una imagen, es decir, si tenemos
una imagen inmersa en ruido debemos saber hasta qué nivel de ruido podemos seguir identificando a la
imagen en cuestién. Para poder cuantificar esta capacidad de nuestro sistema utilizamos el coeficiente

de discriminacion.

(a) (b) (c)

Figura 6. (a) Imagen sin ruido, (b) Imagen inmersa en ruido impulsivo con densidad .5, (c) imagen inmersa en ruido
impulsivo con densidad .9
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(a) b) (c)

Figura 7. (a) Imagen sin ruido, (b) Imagen inmersa en ruido gaussiano con media 0 y varianza .5, (c) imagen inmersa
en ruido gaussiano con media 0 y varianza .9

3.6.1 Calculo del coeficiente de discriminacion

Para calcular el coeficiente de discriminaciéon debemos inicialmente definir el ruido que se va a utilizar,
ya sea ruido gaussiano o ruido impulsivo. Posteriormente seleccionamos la imagen que vamos a utilizar
como filtro y creamos una nueva imagen a partir de la misma, donde esta nueva imagen es la misma
imagen seleccionada, inmersa en el ruido seleccionado. También se debe crear una nueva imagen que
contenga Unicamente informacion del ruido seleccionado, de tal manera que finalmente obtenemos tres
imagenes, la imagen seleccionada para el filtro, la imagen que contiene la informacion del ruido, y la
imagen seleccionada inmersa en ruido. El pardmetro que define el nivel de ruido en la imagen es la

varianza en el ruido gaussiano y la densidad en el ruido impulsivo.

Una vez teniendo definidas las tres imagenes que se necesitan para determinar el coeficiente de
discriminacion, utilizamos la definicibn matematica del coeficiente discriminacién (ec. 20) tal como lo

muestra el siguiente diagrama.
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R o]

Imagen Ruido Imagen + Ruido
3 C, = '
MAX(Correlacion) La imagen es
reconocida
Sl con éxito
¢, (0,0)|2
b =1~ JGOOF
|Cob(0.0)]
No La imagen no es
reconocida
con éxito
Cobj =

——1 MAX(Correlacion) [€

Figura 8. Diagrama del procedimiento para calcular el coeficiente de discriminacidn.

3.7 Correlaciones utilizando imagenes con iluminacion no homogénea

Para realizar correlaciones utilizando imagenes con iluminacién no homogénea inicialmente debemos
seleccionar la imagen que deseamos utilizar como filtro y calcular el orden éptimo de la correlacion
fraccional que le corresponde, asi como su valor de autocorrelaciéon. Seguido de esto, se debe
seleccionar el patron de iluminaciéon que se desea utilizar y crear la imagen con iluminaciéon no
homogénea a partir del producto término a término (pixel por pixel) de nuestra imagen filtro y el patrén

de iluminacién seleccionado.
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Patron de iluminacidon Imagen seleccionada

Multiplicacion
término a
término

v

Imagen con iluminacion no
homogénea

Figura 9. Diagrama del procedimiento para crear imagenes con iluminaciéon no homogénea.

Finalmente realizaremos la correlacion fraccional entre nuestra imagen filtro y la imagen con iluminacién

no homogénea y compararemos los resultados con la correlacidon convencional.

Imagen con iluminacion
no homogénea

Imagen filtro

Correlacion

Fraccional Convencional

* PCE * PCE
* Avutocorrelacion | |+ Autocorrelacion

Figura 10. Diagrama del procedimiento para realizar correlaciones utilizando imagenes con iluminaciéon no
homogénea.
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3.8 Filtros compuestos

Un filtro compuesto es un filtro que contiene la informacién de un niumero finito de imagenes distintas,
con la finalidad de poder identificar imagenes que sean muy similares a las imagenes que lo componen.
A las imagenes que se utilizan para crear el filtro compuesto las llamaremos “imagenes de

entrenamiento” (Javidi, Wang y Zhang, 1997).

Para utilizar el filtro compuesto debemos seleccionar n imagenes y obtener su transformada fraccional
en el orden dptimo. Una vez obtenidas las transformadas fraccionales debemos sumarlas y conjugar el
resultado. Posteriormente debemos multiplicar el resultado por la transformada fraccional de la imagen
a resolver. Finalmente debemos calcular la transformada fraccional de Fourier inversa, obtener su
madulo cuadrado y el valor de correlacidon. A continuacidon se muestra un diagrama que explica el

procedimiento descrito previamente.

IE 1 T 3 iEPFa
+

IE 2 TFrF IEPF 2

TFrF " |=>| FILTRO COMPUESTO
IEPF 3

+ |
N Complejo

IEn LI  IEPF n conjugado

Imagen a
resolver

Imagen en ¥
L) el plano _>I Multiplicacién ﬂ) Modulo cuadrado

fraccional termn[\o a
término

Figura 11. Procedimiento para emplear filtros compuestos. IE: imagen de entrenamiento, IEPF: imagen de
entrenamiento en el plano fraccional, TFrF: transformada fraccional de Fourier, TFrFl: transformada fraccional de
Fourier inversa.
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3.9 Correlacion fraccional invariante a posicion

El procedimiento para realizar la correlacién fraccional invariante a desplazamiento consiste en obtener
el mddulo de la transformada de Fourier de la imagen filtro y de la imagen a resolver y, posteriormente,
realizar una correlacidn fraccional. El orden de la transformada fraccional de Fourier debe ser el orden
Optimo para el mdédulo de la transformada de Fourier del filtro que se utilice y debe ser calculado
previamente. En el siguiente diagrama (Fig. 12) se muestra el procedimiento de lo explicado

anteriormente.

Imagen Imagen a
Filtro reconocer
v v
Transformada Transformada
de Fourier de Fourier
v v
Modulo Modulo
v ¥
Transformada Transformada
fraccional de Fourier fraccional de Fourier
de orden a de orden a
v
Filtro de
correlacion
v
Complejo
conjugado Multiplicacidn
términoa [€
término
v
Transformada
fraccional de Fourier
de orden -a
¥
Mddulo
cuadrado

Figura 12. Diagrama del procedimiento para realizar la correlacién fraccional invariante a posicion.

Cuando se tiene el caso en el que la imagen filtro y la imagen a reconocer son iguales, este

procedimiento recibe el nombre de autocorrelacion fraccional invariante a posicion.
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Capitulo 4. Resultados y discusiones

4.1 Resultados obtenidos utilizando imagenes binarias
4.1.1 Autocorrelaciones

A continuacidn se muestra el espacio muestral de la imagenes binarias seleccionadas.

IM_E IM_B IM_P IM_F
IM_H

IM_O IM_Q
Figura 13. Espacio muestral de imagenes binarias.

Se seleccionaron la imagenes mostradas en la figura 13. Debido a las similitudes que se presentan entre
algunas de ellas, es evidente que la imagen IM_O y la imagen IM_Q son similares en su forma circular, la
imagen IM_B resulta una extension de la imagen IM_P, lo mismo ocurre con las imagenes IM_E y IM_F.
Mientras que la imagen IM_H tiene similitud en su parte izquierda y central con las imagenes IM_E,

IM_B, IM_Py IM_F.

Posteriormente se calculd el orden éptimo de la transformada fraccional para cada una de las imagenes
mencionadas anteriormente utilizando distintos filtros de correlacion. Para esto, se realizaron
autocorrelaciones fraccionales desde el orden 0.01 hasta 1 en intervalos de 0.01 y para cada
autocorrelacion se calculd el valor de energia pico de correlacidon, después se graficé el valor de energia
pico de correlacion como funcién del orden de la transformada fraccional y se localizé el orden con
mayor energia pico de correlacién. Los resultados obtenidos para la imagen IM_E se muestran en las

figuras 14, 15, 16 y 17.
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Figura 14. Calculo del orden éptimo para la imagen IM_E utilizando un filtro cldsico.
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Enfrgia pico de correlacion para distintos érdenes de la transformada fraccional de Fourier
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Orden de la transformada fraccional de Fourier (a)

Figura 16. Calculo del orden éptimo para la imagen IM_E utilizando un filtro de fase extrema.
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Figura 17. Calculo del orden éptimo para la imagen IM_E utilizando un filtro inverso.
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El procedimiento anterior se realizd para todas las imagenes de la figura 13, obteniendo resultados
similares cuando se utilizaron los filtros de fase, fase extrema e inverso, donde se observaba que el
orden dptimo correspondia al orden 1, lo cual no resulté de interés por no ser un orden fraccional. Por
otro lado se descarté el filtro no lineal ley k debido a que al momento de variar el valor de k entreOy 1y
al mismo tiempo variar el orden de la transformada fraccional (a) se encontré que la mayor energia pico
de correlacién se encontraba localizada para los valores de k = 0.01 y @ = 0.99 lo cual representa una
aproximacioén a la autocorrelacidon convencional utilizando un filtro de fase extrema. Por esta razén sélo
se obtuvo el orden dptimo para cada imagen utilizando el filtro clasico. En la tabla 1 se muestra el orden
Optimo, la energia pico de correlacién y el valor de autocorrelacién no normalizada para cada una de las

imagenes binarias.

Tabla 1. Valor de autocorrelacién no normalizada y PCE para autocorrelacion fraccional en el orden éptimo de cada
imagen del espacio muestral de imagenes binarias utilizando un filtro clasico.

Filtro | Orden 6ptimo PCE Autocorrelacién no normalizada
E .84 0.0107 292.7335
B .81 0.0111 285.4506
P .81 0.0117 221.0012
F .82 0.0101 172.0541
H .84 0.0116 287.7279
0 .84 0.0170 323.3845
Q .85 0.0149 416.3553

Se realizaron autocorrelaciones convencionales con cada una de las imagenes binarias mostradas en la
figura 13 y se obtuvo el valor de PCE y de autocorrelacidon no normalizada con la finalidad de comparar

los resultados con los de la autocorrelacién fraccional. Dichos resultados se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Valor de autocorrelacidon no normalizada y PCE para autocorrelacidon convencional del espacio muestral de
imagenes binarias utilizando un filtro clasico.

Filtro PCE Autocorrelacién no normalizada
E 0.0008 591.5445
B 0.0008 785.1487
P 0.0010 496.4662
F 0.0010 347.5099
H 0.0008 550.9047
0 0.0017 636.0886
Q 0.0016 766.9946
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En las figuras 18, 20, 22, 24, 26, 28 y 30 se muestra la comparacién de la transformada de Fourier y la
transformada fraccional de Fourier en el orden éptimo para cada una de la imagenes binarias y en las
figuras 19, 21, 23, 25, 27, 29 y 31 se muestra la comparacién del plano de correlacidn normalizado para
la autocorrelacion fraccional y convencional utilizando cada imagen mencionada. Se puede apreciar que
en el caso de la autocorrelacidon fraccional se obtiene un pico de correlaciéon mejor definido (mas

angosto), lo cual concuerda con el hecho de que éste tiene un mayor PCE.

(b)
Figura 18. (a) Imagen IM_E. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_E. (c) Parte real de la
transformada fraccional de Fourier de orden .84 de la imagen IM_E.

0 0

(a) (b)
Figura 19. (a) Autocorrelacidon convencional normalizada para la imagen IM_E. (b) Autocorrelacién fraccional
normalizada de orden .84 para la imagen IM_E
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(b) (c)

Figura 20. (a) Imagen IM_B. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_B. (c) Parte real de la
transformada fraccional de Fourier de orden .81 de la imagen IM_B.

0.5

0

200
100 —
0 0

0 o0
(a) (b)

Figura 21. (a) Autocorrelacidn convencional normalizada para la imagen IM_B. (b) Autocorrelacidon fraccional
normalizada de orden .81 para la imagen IM_B.
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(b)

Figura 22. (a) Imagen IM_P. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_P. (c) Parte real de la
transformada fraccional de Fourier de orden .81 de la imagen IM_P.

0 o0
(a) (b)

Figura 23. (a) Autocorrelacidon convencional normalizada para la imagen IM_P. (b) Autocorrelacién fraccional
normalizada de orden .81 para la imagen IM_P.
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(b)

Figura 24. (a) Imagen IM_F. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_F. (c) Parte real de la
transformada fraccional de Fourier de orden .82 de la imagen IM_F.

0 o0 0 o
(a) (b)

Figura 25. (a) Autocorrelacidn convencional normalizada para la imagen IM_F. (b) Autocorrelacién fraccional
normalizada de orden .82 para la imagen IM_F.
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(©

(b) (c)

Figura 26. (a) Imagen IM_H. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_H. (c) Parte real de la
transformada fraccional de Fourier de orden .84 de la imagen IM_H.

0 o0
(a) (b)

Figura 27. (a) Autocorrelacion convencional normalizada para la imagen IM_H. (b) Autocorrelacion fraccional
normalizada de orden .84 para la imagen IM_H.
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(c)

Figura 28. (a) Imagen IM_O. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_O. (c) Parte real de la
transformada fraccional de Fourier de orden .84 de la imagen IM_O.

0 0 0 o0
(a) (b)

Figura 29. (a) Autocorrelacidon convencional normalizada para la imagen IM_O. (b) Autocorrelacién fraccional
normalizada de orden .84 para la imagen IM_O.
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(b)

Figura 30. (a) Imagen IM_Q. (b) Parte real de la transformada de Fourier de la imagen IM_Q. (c) Parte real de la
transformada fraccional de Fourier de orden .85 de la imagen IM_Q.

0.5

200

100 g
0 0

0 o0
(a) (b)

Figura 31. (a) Autocorrelacién convencional normalizada para la imagen IM_Q. (b) Autocorrelacién fraccional
normalizada de orden .85 para la imagen IM_Q.
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4.1.2 Correlaciones

Se realizaron correlaciones convencionales y fraccionales utilizando distintas imagenes binarias. A

continuacion se muestran los resultados obtenidos.

(b)
1 1
0.5 0.5
0 ) 0
200 : . 200 200
— 100 100
00 0o
(c) (d)
PCE=0.0005; Correlacién convencional PCE=0.0086; Correlacion fraccional
normalizada=0.5373 normalizada=0.5777

Figura 32. Comparacion de la correlacién convencional y fraccional. (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a reconocer:
IM_F. (c) Correlacidn convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada.

(b)

0 0 0 0

(c) (d)
PCE=0.0003; Correlacién convencional PCE=0.0029; Correlacion fraccional
normalizada=0.4924 normalizada=0.3167

Figura 33. Comparacidn de la correlacién convencional y fraccional. (a) Imagen filtro: IM_F. (b) Imagen a reconocer:
IM_H. (c) Correlacién convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada.
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(b)
]
0.5
0
200 200
100 100
00

(d)
PCE=0.0005; Correlacién convencional PCE=0.0069; Correlacidn fraccional
normalizada=0.5373 normalizada=0.4594

Figura 34. Comparacion de la correlacién convencional y fraccional. (a) Imagen filtro: IM_H. (b) Imagen a
reconocer: IM_P. (c) Correlacién convencional normalizada. (d) Correlacidn fraccional normalizada.

(b)
]
05
0
200 00
100 100
0 0

0 0
(c) (d)
PCE=0.0004; Correlacidon convencional PCE=0.0107; Correlacion fraccional
normalizada=0.5827 normalizada=0.8383

Figura 35. Comparacion de la correlacién convencional y fraccional. (a) Imagen filtro: IM_P. (b) Imagen a reconocer:
IM_B. (c) Correlacidn convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada.

Aunque el valor de la correlacién fraccional normalizada sea un poco mayor que la correlacién

convencional, el plano de salida muestra un pico mas definido, Unico y mas limpio (Fig. 32c).
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En la figura 33 se observa que la correlacién fraccional discrimina de mejor manera a la imagen a
reconocer, ya que el valor de la correlacidn fraccional normalizada es menor que el de la correlacidn
convencional. También se obtiene un plano de salida mas limpio donde se elimina de manera

significativa la presencia de picos de correlacién secundarios.

En la correlacién convencional entre las imagenes IM_H y IM_P se obtienen picos secundarios y una
correlacion normalizada mas elevada comparada con la correlacion fraccional donde obtenemos una
mayor energia pico de correlacién, por lo que la correlacidn fraccional discrimina mejor a la imagen a

reconocer (Fig. 34).

En al correlacidn fraccional mostrada en la figura 35 se observa un plano de salida muy limpio, con un
solo pico de correlacién bien definido a diferencia de la correlaciéon convencional que muestra dos picos,

de los cuales uno corresponde a un pico de correlacion falso.

Tabla 3. Valor de correlaciéon convencional normalizada para espacio muestral de imagenes binarias utilizando un

filtro clasico.

Imagen filtro

E B P F H o) Q

1 0.5224 | 0.5383 | 0.7961 | 0.2997 | 0.1709 | 0.1419
0.6829 1 0.5309 | 0.7971 | 0.3868 | 0.2873 | 0.2262
0.6829 | 0.3574 1 0.6168 | 0.3427 | 0.1373 | 0.1039
0.4345 | 0.3159 | 0.3808 1 0.1498 | 0.0466 | 0.0328
0.3378 | 0.2794 | 0.4312 | 0.2936 1 0.1092 | 0.1056
0.2073 | 0.2344 | 0.1810 | 0.0981 | 0.1261 1 0.7971
0.2095 | 0.2219 | 0.1673 | 0.0828 | 0.1451 | 0.9612 1

Imagen a reconocer

POl Oo|xT|m|w|m| m

Tabla 4. Valor de correlacion fraccional normalizada para espacio muestral de imagenes binarias utilizando un filtro

clasico.

Imagen filtro

E B P F H o) Q

1 0.4657 | 0.6976 | 0.7010 | 0.3678 | 0.1894 | 0.1628
0.8382 1 0.8383 | 0.8463 | 0.6201 | 0.3767 | 0.2914
0.4921 | 0.3343 1 0.4548 | 0.4594 | 0.1895 | 0.1501
0.5777 | 0.4576 | 0.5504 1 0.2361 | 0.0606 | 0.1501
0.2630 | 0.1905 | 0.3311 | 0.2031 1 0.1519 | 0.1501
0.1883 | 0.1618 | 0.1403 | 0.0876 | 0.0967 1 0.8098
0.1718 | 0.1595 | 0.1134 | 0.0718 | 0.0967 | 0.9388 1

Imagen a reconocer

OlOo|xT|m|w|wm| m
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En las tablas 3 y 4 se muestra el valor de correlacion normalizada para la correlacidon convencional y
fraccional utilizando todas las imdagenes binarias mostradas en la figura 13. Estas tablas también
muestran que ambas metodologias son capaces de reconocer a cada una de dichas imagenes, ya que
Unicamente los elementos de la diagonal de cada tabla presentan un valor de 1. También se muestra que
la correlacién fraccional discrimina mejor a la imagen IM_Q cuando se utiliza como filtro a la imagen

IM_O comparada con la correlacidon convencional.

4.1.3 Correlaciones utilizando imagenes inmersas en ruido impulsivo y un filtro clasico

Con la finalidad comparar la efectividad de la correlacidon fraccional y convencional para reconocer
imagenes inmersas en ruido, se realizaron correlaciones de imagenes binarias inmersas en ruido
impulsivo. En las figuras 36-39 se puede ver que la correlacidon fraccional supera los resultados obtenidos
usando la correlacién convencional, ya que genera un pico de correlacién bien definido en el plano de
salida y, en algunos casos, aumenta el valor de correlacién aun cuando la cantidad de ruido sea elevada.
Por otro lado, los resultados obtenidos para el coeficiente de discriminacidon fueron muy similares tanto

para la correlacion fraccional como para la convencional. Ver figuras 40, 41.

(b)

0.2

0 0
(d)
PCE=0.0008; Correlacidon convencional PCE=0.0090; Correlacion fraccional
normalizada=0.2512 normalizada=0.2445

Figura 36. Comparacion de la correlacion fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E inmersa en ruido
impulsivo con densidad de 0.5%. (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a reconocer: IM_E inmersa en ruido impulsivo
con densidad de 0.5 (c) Correlacidon convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada.
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En este caso la correlacién fraccional genera un plano de salida mds limpio, con la presencia de un sélo
pico de correlacion bien definido, a diferencia de la correlacién convencional que presenta un plano de

salida con mayor cantidad de ruido (Fig. 36).

(b)

0.08
0.06
0.04
0.02

0 0
(d)
PCE=0.0008; Correlacidon convencional PCE=0.0069; Correlacion fraccional
normalizada=0.0877 normalizada=0.0907

Figura 37. Comparacion de la correlacion fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E inmersa en ruido
impulsivo con densidad de 0.7. (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a reconocer: IM_E inmersa en ruido impulsivo
con densidad de 0.7 (c) Correlacidon convencional normalizada. (d) Correlacién fraccional normalizada.
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(b)
0.01

0.01

0.005 0.005

0 0
(d)
PCE=0.0007; Correlacidon convencional PCE=0.0017; Correlacion fraccional
normalizada=0.0105 normalizada=0.0107

Figura 38. Comparacion de la correlacion fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E inmersa en ruido
impulsivo con densidad de 0.9 (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a reconocer: IM_E inmersa en ruido impulsivo
con densidad de 0.9 (c) Correlacidon convencional normalizada. (d) Correlacion fraccional normalizada

Al aumentar la cantidad de ruido en la imagen a reconocer, disminuye de manera significativa el valor de
la correlacidon convencional y fraccional normalizadas, sin embargo, la energia pico de correlacion vy el

valor de correlacién normalizada es mayor en la correlacién fraccional (Fig. 37).

En la figura 38 la imagen a reconocer se encuentra inmersa en ruido impulsivo con densidad 0.9 y el
plano de salida de la correlacion convencional se ve afectado de manera considerable, mostrando
alteraciones en el pico de correlacién a diferencia de la correlacidon fraccional donde el pico de
correlacion permanece bien definido y muestra un valor de correlacién normalizada mayor al de la

correlacidon convencional.
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Figura 39. Comparacion de la correlacion fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E inmersa en ruido
impulsivo con densidad de 0.95. (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a reconocer: IM_E inmersa en ruido impulsivo
con densidad de 0.95 (c) Correlacidon convencional normalizada. (d) Correlacién fraccional normalizada.

Cuando la densidad del ruido aumenta a 0.95 la imagen a reconocer se ha perdido casi en su totalidad.
En la correlacidon convencional se muestra un plano de salida con perturbaciones abruptas y el pico de
correlacidon se empieza a perder en el ruido, por otro lado en la correlacién fraccional se mantiene un
pico de correlacién bien definido donde el ruido se encuentra muy por debajo del mismo. En la

correlacidn fraccional se obtiene una correlacién normalizada mayor (Fig. 39).



Coeficiente de discriminacion co

n ruido impulsivo

0 0.1 0.2 0.3

0.4 0.5 0.6 0.7
Densidad del ruido

o 1 ‘ ‘ : 1

8 N —-CD abajo (95%)
3 S — —~—CD arriba(95%)
S 08" *-..,e~* CD promedio [
g -

5 ™~

S 06" ~

© h

£ N\

E N

5 04+ \\

@ N

o !

8 02t \ |
P A\
c A
5 Or )
=

(0]

(@]

O 02 l L l

0.8 0.9 1

38

Figura 40. Coeficiente de discriminacidn en funcion de la densidad del ruido impulsivo utilizando la correlacidon

convencional, la imagen IM_E y un filtro clasico.

Coeficiente de discriminacion con ruido impulsivo

0 0.1 0.2 0.3

9 1 an T T T I T
9 . —-CD abajo (95%)
£ — ~-CD arriba(95%)
o 0.8+ i 554 CD promedio [
Q. *’-\-«K_\
5 ™
'g 061 g
£ Ny

Ry
% 0.4+ N -
2 N
© \\
3 o2t 1
2
c \
(o)
‘S 0Or X
=
)
Q
(@) _0.2 ] 1 1

0.4 0.5 0.6 0.7
Densidad del ruido

0.8 0.9 1

Figura 41. Coeficiente de discriminacidn en funcién de la densidad del ruido impulsivo utilizando la correlacidn

fraccional, laimagen IM_E y un filtro cldsico.
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4.1.4 Correlaciones utilizando imagenes inmersas en ruido gaussiano y un filtro clasico

Al igual que en la seccion 4.1.3, se realizaron correlaciones de imagenes binarias inmersas en ruido, esta
vez en ruido gaussiano. La correlacién fraccional genera planos de correlacion con mayor PCE comparada
con la correlacion convencional (ver figuras 42-45) y un mayor valor de correlacion normalizada, sin
embargo, los resultados para el coeficiente de discriminacion fueron muy similares, tal como se muestra

en las figuras 46, 47.

(b)

0.2

0 0
(d)
PCE=0.0008; Correlacién convencional PCE=0.0092; Correlacion fraccional
normalizada=0.2355 normalizada=0.2369

Figura 42. Comparacién de la correlacién fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E inmersa en ruido
gaussiano con varianza de 0.5 (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a reconocer: IM_E inmersa en ruido gaussiano con
varianza de 0.5 (c) Correlacion convencional normalizada. (d) Correlacién fraccional normalizada.

En la figura 42 se muestra que para una imagen inmersa en ruido gaussiano con varianza de 0.5, la
correlacion fraccional obtiene un plano de salida mas limpio, con un mayor valor de correlacion

normalizada y un PCE mas elevado comparado con la correlacion convencional.
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Figura 43. Comparacion de la correlacion fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E inmersa en ruido
gaussiano con varianza de 0.7 (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a reconocer: IM_E inmersa en ruido gaussiano con
varianza de 0.7 (c) Correlacion convencional normalizada. (d) Correlacién fraccional normalizada.
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(c)
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normalizada=0.1368
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PCE=0.0084; Correlacion fraccional
normalizada=0.1489

Figura 44. Comparacion de la correlacion fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E inmersa en ruido
gaussiano con varianza de 0.9 (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a reconocer: IM_E inmersa en ruido gaussiano con
varianza de 0.9 (c) Correlacidon convencional normalizada. (d) Correlacién fraccional normalizada.
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Al incrementar la cantidad de ruido, la correlacion fraccional sigue obteniendo un plano de salida mas
limpio, con un valor mayor de correlacién normalizada y un PCE mds elevado comparado con la

correlacion convencional (Fig. 43).

Cuando el ruido gaussiano tiene una varianza de 0.9, la correlacién fraccional sigue reconociendo de
mejor manera a la imagen (b) ya que presenta un mayor valor de PCE, una mayor correlacién
normalizada y un plano de salida sin picos secundarios a diferencia de la correlacion convencional (Fig.

44).

0.1

0.05

0 0
(d)
PCE=0.0008; Correlacidon convencional PCE=0.0086; Correlacion fraccional
normalizada=0.1345 normalizada=0.1391

Figura 45. Comparacion de la correlacion fraccional y convencional utilizando la imagen IM_E inmersa en ruido
gaussiano con varianza de 0.95 (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a reconocer: IM_E inmersa en ruido gaussiano
con varianza de 0.95 (c) Correlacién convencional normalizada. (d) Correlacidon fraccional normalizada.

En la figura 45 el ruido gaussiano tiene una varianza de 0.95 y la correlacion fraccional presenta un
mayor valor de PCE, una mayor correlacion normalizada, con un pico mas limpio en el plano de salida

comparado con el de la correlaciéon convencional.
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Figura 46. Coeficiente de discriminacion en funcion de la varianza del ruido gaussiano utilizando la correlacion
convencional, la imagen IM_E y un filtro cldsico.
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Figura 47. Coeficiente de discriminacion en funcion de la varianza del ruido gaussiano utilizando la correlacion
fraccional, laimagen IM_E y un filtro cldsico.
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4.2 Resultados obtenidos utilizando imagenes reales

IMO1. Dinophysis rapa IMO2. Dinophysis hastate IMO3. Ceratium lunula

IMOA4. Ceratium hexacantum IMO5. Ceratium praelongum IMO06. Hemidiscus cuneiformis

IMOQ7. Thalassionema nitzschioides IMO8. Pyrocystis IM09. Hemidiscus

Figura 48. Espacio muestral de imdgenes reales.

Para realizar correlaciones utilizando imagenes reales, se seleccionaron las mostradas en la figura 48,
debido a que estas presentan diferentes niveles de intensidad, distintas formas y estructuras, asi como

distintos tamafios.

4.2.1 Correlaciones utilizando imagenes con iluminacion no homogénea y un filtro clasico

Al igual que con las imagenes binarias, fue necesario determinar el orden 6ptimo de la correlacién
fraccional para cada una de las imagenes mostradas en la figura 48. En la tabla 5 se indica el orden
Optimo, la energia pico de correlacion (PCE) y el valor de la autocorrelacion no normalizada

correspondiente a cada una de las imagenes reales.
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Se realizaron correlaciones utilizando imagenes con iluminacion no homogénea con la finalidad de
comparar la efectividad de la correlacidon fraccional y convencional para reconocer una imagen aun
cuando esta presente una distribucién de intensidad no homogénea. Esto consiste en seleccionar una
imagen filtro y la imagen a reconocer serd la misma imagen filtro pero se modificara su distribucién de
intensidad utilizando uno de los patrones de iluminacion no homogénea mostrados en la figura 3. Esta
modificaciéon consiste en multiplicar término a término cada elemento de la imagen filtro por cada
elemento del patrén de iluminacién. En las figura 49 se muestran los valores de correlacién normalizada
utilizando la correlacién convencional y fraccional para imagen IM0O1 con sus respectivos patrones de
iluminacion. El patrén de patrén de iluminacién f_0 corresponde a la imagen sin modificar su distribucion

de intensidad.

Tabla 5. Valor de autocorrelacion y PCE para autocorrelacidn fraccional en el orden dptimo de cada imagen del
espacio muestral de imagenes reales utilizando un filtro clasico.

Imagen Orden 6ptimo de PCE Autocorrelacién
correlacién fraccional no normalizada
Dinophysis rapa 72 0.0070 66.2836
Dinophysis hastate .75 0.0082 95.7843
Ceratium lunula .75 0.0077 25.6542
Ceratium hexacantum .80 0.0051 2.6701
Ceratium praelongum .69 0.0068 21.9847
Hemidiscus cuneiformis .80 0.0075 14.1493
Thalassionema nitzschioides .80 0.0082 7.8491
Pyrocystis .60 0.0064 9.8023
Hemidiscus .88 0.0110 177.6185
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Correlacion convencional y fraccional para la imagen IM01 con cada patrén de iluminacion
1

T I T T T T |
—s—Correlacion convencional
--e-- Correlacion fraccional
0.8
c
O
3
© 0.6 -
o}
O
[}
C0.4r
(e}
©
>
0.2 —
0 | | | | | | |
fo f1 f2 f3 f 4 f5 f6 f7 f8

Patron de iluminacion

Figura 49. Valor de correlacidon convencional y fraccional normalizada para la imagen IMO1 con cada patrén de
iluminacidén utilizando un filtro clasico.

En la figura 49 se observa que los resultados obtenidos para la correlacidon convencional y fraccional son
muy similares. Los valores de correlacién mds elevados corresponden a la imagen a reconocer con el
patrén f_ 0y f 7, esto se debe a que ambos patrones de iluminacidon conservan la informacién del centro
de la imagen que es justamente donde se encuentra ubicada la especie de fitoplancton, mientras que el
resto de los patrones de iluminacidon hacen que se pierda la informacién de la imagen. El mismo
procedimiento se realizd para el resto de las imagenes mostradas en la figura 48, obteniendo resultados

similares a los mostrados en la figura 49.

En un caso real puede existir mas de un organismo en la misma imagen, entonces la correlacién
fraccional logra identificar mejor a dichos organismos debido a que genera picos de correlacion mas
angostos, disminuyendo el traslape de dichos picos de correlacion aun cuando los organismos se

encuentren muy cercanos entre si.

4.2.2 Correlaciones de imagenes reales utilizando un filtro clasico

Para realizar correlaciones de imagenes reales se selecciona una imagen de las mostradas en la figura 48

para utilizarse como filtro y posteriormente se realizan correlaciones con cada una de las imagenes
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reales. En la figura 50, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58 y 59 se muestran las gréaficas de los valores de

correlacidon no normalizada utilizando como filtro a cada imagen real.

Tanto la correlacién fraccional como la convencional logran reconocer exitosamente a las imagenes
IMO1, IM02, IMO03, IMO5 y IMO09 pero la correlacién fraccional siempre genera un plano de salida mas

limpio y con mayor energia pico de correlacion, tal como se muestra en la figura 51.

En las figuras 54 y 68 se muestra que Unicamente la correlacion fraccional logra reconocer a las imagenes
IM0O4 e IMO8 respectivamente; mientras que en la figura 57 se muestra que solo la correlacién
convencional logra reconocer a la imagen IMOQ7. Por otro lado, en la figura 56 se muestra que ninguna de

las dos metodologias es capaz de reconocer a la imagen IMO6.
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Figura 50. Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM01 con cada imagen del
espacio muestral de imdagenes reales, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .72 (b)
Correlacién convencional.
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(@) (b)

Figura 51. (a) Autocorrelacidn fraccional normalizada de la imagen IMO1. (b) Autocorrelacién convencional de la
imagen IMO1.

La correlacién fraccional y convencional identifican exitosamente a la imagen IMO1 (Fig. 50), sin
embargo, observando los planos de salida (Fig. 51) se observan mejores resultados en la correlacion

fraccional ya que genera una salida mas limpia con mayor energia pico de correlacion.
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Figura 52. Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM02 con cada imagen del
espacio muestral de imdagenes reales, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .75 (b)
Correlacién convencional.

En la figura 52 se muestra que tanto la correlacidon convencional como la fraccional logran identificar
correctamente a la imagen IM02, pero la correlacion fraccional siempre genera picos de correlacién mas

angostos por lo que ésta tiene ventaja sobre la convencional.
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Figura 53. Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM03 con cada imagen del
espacio muestral de imdgenes reales, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacién fraccional de orden .75 (b)
Correlacién convencional.

Al igual que en la figura 52, ambas metodologias logran identificar a la imagen IM03, pero la correlacién

fraccional también tiene ventaja sobre la convencional en el plano de salida (Fig. 53).
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Figura 54. Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM04 con cada imagen del
espacio muestral de imdagenes reales, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .80 (b)
Correlacién convencional.

En este caso Unicamente la correlacién fraccional identifica a la imagen IM04 ya que la correlacién

convencional identifica de manera errénea a la imagen IMO01 (Fig. 54).
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Figura 55. Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM0O5 con cada imagen del
espacio muestral de imdagenes reales, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .69 (b)
Correlacién convencional.

En la figura 55 se muestra que ambas correlaciones identifican a la imagen IMO05 pero debido a que la
correlacion fraccional genera un mejor plano de salida se puede decir que dicha correlacion presenta

ventajas sobre la convencional.
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Figura 56. Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM06 con cada imagen del
espacio muestral de imdgenes reales, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacién fraccional de orden .80 (b)
Correlacién convencional.

En la figura 56 se puede ver que la correlacién fraccional y convencional no reconocen a la imagen IM06
e identifican equivocadamente a la imagen IM02, es decir, ninguna de las dos metodologias fue efectiva
para este caso. Esto se debe a que la imagen IM06 contiene muy poca informacién, ya que la intensidad

de los pixeles de dicha imagen es muy baja.
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Figura 57. Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM07 con cada imagen del
espacio muestral de imdagenes reales, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .80 (b)
Correlacién convencional.

La correlacién fraccional identifica incorrectamente a la imagen IMO01, por otro lado, la correlacién

convencional logra identificar correctamente a la imagen IM07 (Fig. 57).

En las figuras 56 y 57 se muestra que la correlacion fraccional no logra reconocer con éxito a la imagenes
IMO6 y IMO7 respectivamente. Esto se debe a que la imagen IM06 contiene muy poca informacion, ya

gue la intensidad de los pixeles de dicha imagen es muy baja.
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Figura 58. Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM08 con cada imagen del
espacio muestral de imdagenes reales, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .60 (b)

Correlaciéon convencional.

En este caso es la correlacién fraccional la que logra identificar exitosamente a la imagen IM08 ya que la

correlacion fraccional identifica a la imagen IMO02 (Fig. 58).
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Figura 59. Valor de correlacion convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM09 con cada imagen del
espacio muestral de imdagenes reales, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacion fraccional de orden .88 (b)
Correlacién convencional.

En la figura 59 ambas metodologias logran identificar correctamente a la imagen IMQ9, por otro lado, la
ventaja de la correlacion fraccional es el generar un plano de salida con menos ruido y con un pico de

correlacion mejor definido, similar al que se muestra en la figura 51.

4.3 Resultados obtenidos utilizando filtros compuestos

4.3.1 Filtros compuestos utilizando imagenes de fitoplancton con iluminacién no homogénea

Se disenaron filtros compuestos tal como se muestra en la figura 11, donde cada imagen de

entrenamiento corresponde a una misma imagen real con cada uno de los patrones de iluminaciéon no



56
homogénea mostrados en la figura 3, incluyendo el patron f 0 descrito en la seccién 4.2.1.
Posteriormente se realizaron correlaciones con todas las imagenes reales con cada uno de los patrones

de iluminacion.

Desafortunadamente ninguna de las dos metodologias fue capaz de reconocer a las imagenes de manera
exitosa. En la figura 60 se utiliza un filtro compuesto disefiado a partir de la imagen IMO1 y se observa
gue no logra reconocer a todas las imagenes con la etiqueta “IM01” debido a que se encuentran valores
de correlacién mas elevados para otras imagenes. Lo mismo ocurre en la figura 61 donde el filtro

compuesto es disefiado a partir de la imagen IM4.
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Figura 60. Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM01 con cada uno de los
patrones de iluminacion no homogénea, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacién fraccional de orden .72 (b)
Correlacién convencional.
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Figura 61. Valor de correlacién convencional y fraccional no normalizada para la imagen IM04 con cada uno de los
patrones de iluminacion no homogénea, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacién fraccional de orden .72 (b)
Correlacién convencional.

Lo anterior se realizé con cada una de las imagenes reales y en ningln caso se logré reconocer a la
imagen correctamente obteniendo resultados similares a los mostrados en las figuras 60 y 61. Esto se
debe a que los patrones de iluminacion afectan significativamente el centro de la imagen a reconocer,
perdiendo la informacién de la imagen original. Se obtuvieron valores de correlacion mas elevados aun

cuando la imagen a reconocer era incorrecta.
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4.3.2 Filtros compuestos utilizando diferentes imagenes de la misma especie de fitoplancton
Para disefar los filtros compuestos en esta seccidn, se seleccionaron las imagenes mostradas en la figura

62, debido a que cada imagen de cada especie presenta diferencias muy notorias, tales como rotacion,

desplazamiento, escalamiento e inclusive distintas distorsiones naturales de la imagen.

Especie de Imagen de Imagen de Imagen de Imagen de
fitoplancton entrenamiento 1 | entrenamiento 2 | entrenamiento 3 | entrenamiento 4
Hemidiscus
IM11
Diplopsalopsis
IM13 IM14 IM16
Amphisolenia
bidentata
IM18 IM19
Ornithocercus
magnificus
IM21
Podolampas
bipes
IM22 IM23

Figura 62. Espacio muestral de imdagenes reales para el filtro compuesto utilizando diferentes imdagenes de la
misma espacie de fitoplancton.
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Se disefiaron filtros compuestos donde cada imagen de entrenamiento corresponde a las imagenes de
una misma especie mostradas en la figura 62. Después se realizaron correlaciones fraccionales vy
convencionales con todas las imagenes de la figura 62 con la finalidad de determinar si es posible

reconocer a las imagenes contenidas en cada filtro compuesto.

En la figura 63 se puede observar que ambas metodologias reconocen exitosamente a la imdagenes
contenidas en el filtro compuesto. En la figura 64 ninguna de las dos metodologias resulta efectiva. En las
figuras 65 y 66 sdlo la correlacidon convencional logra reconocer a las imagenes correspondientes, sin
embargo, en la figura 67 es la correlacidon fraccional la que logra reconocer correctamente a las imagenes

a diferencia de la correlacién convencional.

La ineficiencia de ambas metodologias se debe a que estas imagenes presentan distorsiones naturales,
ruido, o se encuentran desenfocadas. Aunado a esto, la correlacidon fraccional no es invariante a la
posicion del objeto a reconocer en la imagen, a diferencia de la correlacién convencional, lo cual

representa una clara desventaja para la correlacién fraccional.
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Figura 63. Valor de correlacidon convencional y fraccional no normalizada para un filtro compuesto por las imagenes
de entrenamiento IM10, IM11, IM12, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacién fraccional de orden .88 (b)
Correlacién convencional.
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Figura 64. Valor de correlacidn convencional y fraccional no normalizada para un filtro compuesto por las imagenes
de entrenamiento IM13, IM14, IM15, IM16, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacidn fraccional de orden .74 (b)
Correlacién convencional.
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Figura 65. Valor de correlacidon convencional y fraccional no normalizada para un filtro compuesto por las imagenes
de entrenamiento IM17, IM18, IM19, utilizando un filtro clasico. (a) Correlacién fraccional de orden .90 (b)

Correlaciéon convencional.
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Figura 66. Valor de correlacidon convencional y fraccional no normalizada para un filtro compuesto por las imagenes
de entrenamiento IM20, IM21, utilizando un filtro cldsico. (a) Correlacién fraccional de orden .75 (b) Correlacion
convencional.
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Figura 67. Valor de correlacidn convencional y fraccional no normalizada para un filtro compuesto por las imagenes
de entrenamiento IM22, IM23, utilizando un filtro cldsico. (a) Correlacién fraccional de orden .76 (b) Correlacion

convencional.
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4.4 Resultados obtenidos utilizando la correlacion fraccional invariante a
posicion

Para realizar la correlacion fraccional invariante a posicion inicialmente se calcula el orden éptimo para
cada imagen como se describe en la seccion 3.4 con la diferencia que ahora la autocorrelacion se llevara

a cabo como se muestra en la figura 12.

En la tabla 6 se muestra el orden 6ptimo, el PCE y el valor de autocorrelacion no normalizada para cada

una de las imagenes binarias utilizadas anteriormente.

Tabla 6. Valor de autocorrelacidon y PCE para autocorrelacién fraccional invariante a posicion, en el orden éptimo
de cada imagen del espacio muestral de imagenes binarias utilizando un filtro clasico.

Filtro | Orden 6ptimo PCE Autocorrelacién no normalizada
IM_E .18 0.0133 513.6833
IM_B .18 0.0164 1071.7115
IM_P .18 0.0157 708.1631
IM_F .18 0.0138 345.0987
IM_H .18 0.0129 427.9410
IM_O .18 0.0163 1133.1071
IM_Q .18 0.0171 1528.7299

En la figura 68 se muestra la correlacién fraccional invariante a posicion para la imagen IM_E, donde la
imagen a reconocer es la misma imagen ubicada en otra posicién. Se puede observar que aunque la
imagen a reconocer se encuentre en otra posicion es posible identificarla exitosamente ya que el valor

de autocorrelaciéon normalizada es igual a 1.

En la tabla 7 se muestra el valor de correlacidon normalizado, para la correlacién fraccional invariante a
posicion utilizando todas las imagenes binarias y se puede observar que reconoce exitosamente a cada

una de las imagenes, ya que Unicamente se encuentra el valor de 1 en la diagonal de la tabla.
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Figura 68. (a) Imagen filtro: IM_E. (b) Imagen a resolver: IM_E desplazada. (c) Autocorrelacion fraccional
normalizada invariante a posicién para la imagen IM_E.

Tabla 7. Valor de correlacién fraccional normalizado invariante a posicidon para el espacio muestral de imagenes
binarias utilizando un filtro clasico.

Imagen filtro

Imagen a reconocer

P

F

0.6046

0.7860

0.7706

0.8872

0.6089

0.5198

0.3254

0.6932

0.0493

0.1332

0.9988

0.8468

0.7191

0.7651

0.4289

0.5729

0.7631

0.6496

0.8120

0.4901

0.6380

0.9042

0.4926

0.4211

0.9015

0.5429

0.7072

0.8890

0.5439

0.4662

0.2697

0.9821

0.6699

0.1110

0.0765

0.8500

POl O|xT|m|w|wm| m

0.0392

0.7976

0.4276

0.4898

0.2762

0.8175
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Capitulo 5. Conclusiones

La correlacién fraccional logra identificar al 100% de la imagenes binarias garantizando una mayor
energia pico de correlacidn, es decir, un pico de correlacion mejor definido donde tenemos una menor
cantidad de ruido en el plano de salida comparado con la correlacion convencional. Utilizando un filtro
clasico, se logro asociar a cada imagen filtro con un orden de la transformada fraccional de Fourier para
el cual se obtiene un mayor PCE en la correlacién fraccional, sin embargo, para realizar la correlacion
fraccional es necesario determinar el orden 6ptimo de cada imagen filtro, por lo que este procedimiento

tiene un tiempo de computo mas elevado.

Realizando la autocorrelacion fraccional para imagenes binarias y reales se obtuvo una salida mas limpia
(con un valor de PCE mas elevado) en comparacién con la autocorrelaciéon convencional, lo que indica
gue puede usarse para reducir la cantidad de ruido y la presencia de picos secundarios que puedan ser

confundidos con picos de correlacién positivos.

Con respecto a imagenes inmersas en ruido gaussiano e impulsivo la correlacion fraccional supera los
resultados obtenidos usando la correlacidon convencional, ya que genera un pico de correlacién bien
definido en el plano de salida y, en algunos casos, aumenta el valor de correlacién aun cuando la
cantidad de ruido sea elevada. Por otro lado, los resultados obtenidos para el coeficiente de
discriminacion fueron muy similares tanto para la correlacién fraccional como para la convencional, por
lo que en ese sentido, el uso de la correlacién fraccional no genera ventajas sobre la correlacion

convencional.

En la correlacion fraccional de imagenes reales con iluminacién no homogénea se obtuvieron resultados
muy similares comparados con los calculados usando la correlacidon convencional, por lo que la
correlacion fraccional mejora los resultados de la correlaciéon convencional Unicamente proporcionando

picos de correlacién mas definidos con planos de salida mas limpios.

Utilizando la correlacion fraccional fue posible identificar a cada una de las imagenes contenidas en el
espacio muestral de imdagenes binarias. Por otro lado, la correlacién fraccional logré identificar al 77.77%
de las imagenes reales mientras que la correlacidn convencional sélo reconocio al 66.66% de las mismas

imagenes.
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Se construyeron dos tipos de filtros compuestos, los primeros contenian la informacién de una imagen
inmersa en distintos patrones de iluminacidon no homogénea, y los segundos contenian la informacion de
distintas imagenes de la misma especie de fitoplancton. Desafortunadamente los primeros no tuvieron
éxito y resulté imposible identificar a las imagenes tanto con la correlacidon fraccional como con la
convencional, por otro lado, el segundo tipo de filtros compuestos fue efectivo en dos de los cinco casos
utilizando la correlacién fraccional a diferencia de la correlacion convencional que fue efectiva en tres de
los cinco casos. Esto se atribuye a que la correlacion fraccional no es invariante a la posicién del objeto

en la imagen a diferencia de la correlacién convencional.

Una de las principales desventajas de la correlacién fraccional es la dependencia de la posicion de la
imagen a reconocer, a diferencia de la correlacién convencional que es invariante a la posicién, pero se
disefié una metodologia con la cual fue posible reconocer a cada una de las imagenes binarias sin
importar su posicion, generando picos de correlacion bien definidos y se probd su efectividad logrando

reconocer al 100% de las imagenes binarias.

En este trabajo se probd que la transformada fraccional de Fourier puede ser utilizada para el
reconocimiento de objetos en imagenes digitales utilizando un filtro clasico. Al realizar correlaciones
fraccionales en el orden dptimo para cada imagen filtro se logra reducir la cantidad de ruido en el plano

de correlacion aun cuando la imagen a reconocer se encuentre inmersa en ruido aditivo o impulsivo.

La correlacion fraccional mostrada en este trabajo no es invariante a escalamiento ni rotacién, lo cual
deja abierta la puerta a nuevas ideas y propuestas en la investigacion de la transformada fraccional para

el reconocimiento de objetos.
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