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Resumen de la tesis que presenta José Alfredo Castro Valdez como requisito parcial para la obtencién del
grado de Maestro en Ciencias en Optica con orientacién en Optica Fisica.

Correlacion de imagenes via transformada de Hermite

Resumen aprobado por:

Dr. Josué Alvarez Borrego
Director de tesis

El estudio de las correlaciones entre imagenes ha generado multiples filtros de correlacion y diferentes
metodologias para solucionar los problemas de identificacién de imagenes. En este proyecto de tesis los
objetivos estan enfocados en desarrollar una metodologia basada en el uso de la transformada de Hermite
para representar las imagenes que se desean comparar. Este procedimiento permite distinguir mejor entre
diferentes imagenes aun cuando éstas presentan algunos tipos de ruido, patrones de iluminacién no
homogénea y distorsiones naturales. Esta metodologia fue probada con un imagenes de dos diferentes
tamanfios (256x256 y 320x320 pixeles) donde las imagenes de menor tamafio eran letras del abecedario
tipo Arial, mientras que las de tamafio mas grande eran imdgenes reales de diferentes especies de
fitoplancton. Las imagenes de fitoplancton se dividieron en dos grupos. El primer grupo estuvo compuesto
de 30 especies, la iluminacién de las imagenes era homogénea y no se agregod ruido. Un segundo grupo
estaba constituido por imagenes con ruido de fondo, iluminacién no homogénea y distorsiones reales. A
todas las imagenes se les aplicé la transformada de Hermite, se seleccioné el orden L, ;. Se tom¢ esta
nueva representaciéon de la imagen y se procedié a hacer las correlaciones con diferentes filtros
encontrandose que la energia pico de correlacion fue mayor cuando se utilizd previamente la
transformada de Hermite y asi se distinguieron todas las letras y especies de fitoplancton de las imagenes
de prueba. Se fabricaron filtros compuestos para los dos grupos de imagenes de fitoplancton y se encontrd
que con la metodologia donde se usa la transformada de Hermite todos los filtros compuestos fabricados
fueron capaces de distinguir las especies deseadas, mientras que la metodologia convencional fallé en
ambos grupos con el filtro clasico compuesto.

Palabras clave: Transformada de Hermite, correlacion no lineal, filtro compuesto no lineal.



iii
Abstract of the thesis presented by José Alfredo Castro Valdez as a partial requirement to obtain the
Master of Science degree in Master in Sciences in Optics with orientation in Physics Optics.

Image correlation with Hermite transform

Abstract approved by:

PhD. Josué Alvarez Borrego
Thesis Director

The study of correlation in images has generated multiple correlation filters and different methodologies
to solve problems in image identification. In this project the objectives are focused on developing a
methodology with the Hermite transform in the images to be correlated to better distinguish between
different images. Even though they present some types of noise, patterns of nonhomogeneous
illumination and natural distortions. This methodology was tested with images of two different sizes
(256x256 and 320x320 pixels), where the smaller images were Arial alphabet letters and the larger ones
were real images of different phytoplankton species. The phytoplankton species were divided into two
groups. The first group was composed of 30 species, these images had neither homogeneous illumination
nor aggregate noise. A second group consisted of images with background noise, non-homogeneous
illumination and real distortions. The Hermite transform, with the order L, ; was applied to all the images.
Having selected this new representation of the image, we proceeded to perform the correlations with
different filters, finding that PCE was greater when the Hermite method was used previously. Using this
methodology all the phytoplankton letters and species of the test images were distinguished. Composite
filters were manufactured for the two groups of phytoplankton images and it was found that with the
Hermite methodology all the composite filters manufactured were able to pick out the desired species,
meanwhile, conventional methodology failed in both groups with the classical composite filter.

Keywords: Hermite transform, nonlinear correlation, nonlinear composite filter
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Capitulo 1. Introduccidn

1.1 Antecedentes

El reconocimiento de imagenes y patrones es algo que hacemos incluso sin darnos cuenta. Ciertas
imagenesy patrones las interpretamos como indicaciones, advertencias o mercadotecnia, mas adny quiza
de manerainconsciente, las analizamos y realizamos conteos, busquedas y clasificaciones de lo que vemos.
El estudio de estas imagenes y/o patrones complejos tiene varios afios en el area de dptica. La utilizacion
de transformadas matematicas ha hecho posible estas aplicaciones. Desde el filtro cldsico (Vander-Lugt,
1964), hasta los multiples filtros que existen ahora, las aplicaciones son variadas. La correlacion de
imagenes se ha utilizado en ingenieria (Solorza-Calderén y Alvarez-Borrego, 2009), identificacién de
especies marinas (Fimbres-Castro y Alvarez-Borrego, 2012), cuerpos de inclusién (Bueno-lbarra, et al.,

2011), manchas cancerigenas en la piel (Guerra-Rosas y Alvarez-Borrego, 2015), etc.

Las propiedades que se requieren, y el por qué de aplicar diferentes transformadas tiene que ver con la
obtencidn de correlaciones invariantes. Muchas veces las imdgenes que se desea analizar no son similares
entre si. Las manchas cancerigenas en la piel (Guerra-Rosas y Alvarez-Borrego, 2015), o imagenes de cortes
histoldgicos (Guerra-Rosas et al., 2017), por ejemplo, no tienen la misma forma, siendo la morfologia de
éstas muy variada. La necesidad de analizar casos de este tipo ha favorecido el estudio de nuevos

desarrollos matematicos para la identificacion de estas imagenes.

En aplicaciones biomédicas se ha utilizado la transformada de Hermite en redes neuronales para el
reconocimiento del iris (Estudillo y Escalante, 2008), habiéndose aplicado también a la reduccién de ruido

y fusidon de imagenes (Escalante y Lopez, 2006), (Escalante, 2008).

Por otra parte se ha hecho investigacidon con esta transformada con el fin de optimizar la correlacion de
imagenes y reducir el tiempo de cdmputo (Srinivasan, 2012). Se ha utilizado esta transformada en el
indexado de imagenes con un método por contenido de textura y detecciéon de bordes al extraer
informacidn caracteristica de las imagenes (Vicente Sanchez 2008). Al respecto, se han utilizado las
funciones de Hermite para hacer correlaciones utilizando sefiales de radar simuladas (Mackenzie y Kiet,

2003).

Sin embargo, no se ha desarrollado una metodologia de correlacién que involucre la transformada de

Hermite, donde se pretenda identificar objetos con distorsiones tales como ruido, iluminacion, escala,



desplazamiento, etc.

1.2 Justificacion

La transformada de Hermite se ha utilizado para el andlisis de fusidn y filtrado de ruido en imagenes. Poco

se sabe sobre la identificacion de objetos o el reconocimiento de patrones usando ésta transformada.

Asi que uno de los retos de ésta tesis es investigar el proceso de reconocimiento de objetos mediante la
transformada de Hermite y averiguar qué tan robusto es este método cuando la imagen presenta cierto

tipo de distorsiones, cierto nivel de ruido y diferentes tipos de iluminacidon no homogénea.

Al final compararemos estos resultados con la correlacién cldsica de Fourier para analizar ventajas y
desventajas de la nueva correlacién usando la transformada de Hermite, y a la que de aqui en adelante le

llamaremos correlacién tipo Hermite.

1.3 Hipoétesis

La correlacion de imagenes utilizando la transformada de Hermite produce mejores resultados en cuanto

a reconocimiento de objetos cuando estos presentan distorsiones.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Conocer las propiedades de la transformada de Hermite y su aplicacién en la correlacién bidimensional de

objetos para su identificacion.



1.4.2 Objetivos especificos

e Hacer correlaciones bidimensionales via transformada de Hermite.

® Analizar imagenes con ruido, distorsiones e iluminacidon mediante la correlacién tipo Hermite.

® Probar la correlacion no lineal tipo Hermite.

® Analizar la correlacidn tipo Hermite con filtros compuestos.

e Analizar ventajas y desventajas de la correlacién tipo Hermite.



Capitulo 2. Metodologia

En el uso de correlaciones se han creado muchos filtros segun ha sido necesario para el tipo de imagenes
a identificar. Considerando que la transformada de Hermite se ha utilizado para la fusidn de imagenes, la
reduccion de ruido y el indexado de imdagenes, se propuso estudiar una metodologia de correlacion
utilizando la transformada de Hermite. El objetivo es buscar una alternativa para determinar informacidn

caracteristica de las imdgenes que permita una mejor identificacion.

2.1 Transformada de Fourier

La correlacidn de dos funciones se puede llevar a cabo como una multiplicacién punto a punto entre una
de estas funciones y el complejo conjugado de la otra en el plano de frecuencias de Fourier. Al resultado
de este producto se le aplica la transformada inversa de Fourier. De esta manera es mas sencillo hacer una

correlacion entre funciones.

2.1.1 Transformada de Fourier en 1D

La transformada de Fourier de una funcién f(x) se puede escribir como (Brigham, 1988):

F{f(x)}=F(u)= T f (x)e 2™*dx, (1)

—00
donde u es la variable de frecuencia y x es la variable espacial.

La sefial f (x) puede ser reconstruida por la transformada inversa de Fourier

f(x)=F"{F(u)}= T F (u)e®™du. (2)

—00
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La teoria de la transformada de Fourier ha sido muy utilizada para analizar sefiales armadnicas, asi como en
otras areas incluyendo mecanica cuantica, movimiento de ondas, y turbulencia (Bednath y Bhatta, 2015).
El uso de ésta transformada se debe a que permite una relacidn exacta entre los dominios de frecuencia 'y

espacio entre funciones, aun cuando éstas no sean periddicas.

2.1.2 Transformada de Fourier en 2D

Para representar imagenes se utilizan dos funciones discretas de dos variables independientes y el par de

transformadas de Fourier estan dadas por (Brigham, 1988),

) -2 5% £ ype Y G
uv)=——- X, e ’
MN x=0 y=0 y
1 M-N 2|zr[%+ﬂ)
f(x,y)=— F(u, M N ’ 4
(xy) VN 2 2 (u,v)e (4)

donde (x,y) son variables discretas que representan el espacio, (u, v) son variables que representan
frecuencias, f(x,y) representa una imagen de dimensiones MxN y F (u, v) representa la transformada de

Fourier de la imagen.

2.2 Transformada de Hermite
2.2.1 Transformada de Hermite en 1D

Una transformada polinomial L,,(x) se genera con una sefial de entrada L(x), la cual se multiplica por una

funcién ventana v(x) y es entonces expandida en polinomios ortogonales G, (x):
Ln(xo):J-L(x)Gn(xO—x)vf(xo—x)dx. (5)
X

La transformada de Hermite surge cuando G,, son los polinomios de Hermite H,, (x) dados por la férmula

de Rodrigues (Brieva, Jorge et al., 2015)



n

H, () = (e’ 4

n

e*, n=012.. (6)

y la ventana ortogonal corresponde a una ventana gaussiana (ponderada) con energia unitaria

2

1 50

e’ (7)
Wro

v(X) =

Desarrollando la ec.6 se obtienen algunos polinomios de Hermite

Ho(X) =1, (8)
H,(x) =2x, (9)
H,(x)=4x*-2, (10)
H,(x) =8x° -12x. (11)

Siguiendo la ec. 5, los coeficientes de expansion L, (x) pueden ser obtenidos por la convolucidn de la sefial
L(x) con las funciones de analisis de Hermite d,,(x), las cuales son dadas en términos de la ventana y los

polinomios de Hermite como:

D" 1 (xj -
d. (x)= ——=H, | — e . (12)
W= v o
Haciendo que la ec. 5 quede de la siguiente manera,
L, (%) = [ LG, (%, —x)dx. (13)

2.2.2 Transformada de Hermite en 2D

La transformada de Hermite es un caso especial de la transformada polinomial. Se puede considerar como

un modelo de descripcidn de una imagen (Boris Escalante, 2006).
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La transformada de Hermite es una técnica de descomposicién de sefales. El andlisis por medio de esta

técnica consiste de dos pasos.

En un primer paso, la sefial original L(x, y) se multiplica por una funcién ventana

v(X=p,y—aq). (14)

Con el objetivo de lograr una descripcién completa de la seial, este proceso se repite en varias posiciones
equidistantes de la ventana sobre la imagen, formando con estas posiciones una rejilla de muestreo S,

donde para cada (x, y), la sefial original es

1

L(x,y) “Woey) pﬂZes L(x, y)v(x—p,y—0q), (15)
y donde
W(x,y)= > v(x-p,y-q), (16)

p,qes
se llama funcién de peso.

La unica condicién para que la transformada de Hermite exista es que la funcién de peso sea diferente a

cero en todas las coordenadas (x, y).

El segundo paso consiste en describir la sefial contenida dentro de la ventana, por medio de una suma

ponderada de polinomios G, ,—, (X, y) con el grado de los polinomios m y n-m, con respecto a x, y.

Los polinomios estan determinados por la funcién ventana, es decir

[ [V ¥)G (6 Y)G, (%, Y)dXdy = 5,5, (17)

—00 —00

donde nyi=0,12,...,0, my j=0,12,...,n,i y J, esladeltade Kronecker.
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El proceso de mapear la sefial de entrada en una suma ponderada de polinomios, denominados

coeficientes polinomiales, es conocido como transformada polinomial directa.

Los coeficientes polinomiales L, ,_, (P, q) son calculados mediante la convolucién de la imagen original

con los filtros de analisis

D m,n-m (X’ y) = Gm,n—m (X’ y)V2 (_X’ _y) ’ (18)

es decir, que para todo (p,q) € S,

Lnon(PA)= | [ LOGY)Dy, o(X= P,y —a)dxdy. (19)

—00 —00

La reconstruccidon de la sefial con estos coeficientes polinomiales y funciones especificas es llamada

transformada polinomial inversa.

La imagen sintetizada se obtiene mediante un proceso de interpolacion de los coeficientes polinomiales

con funciones patrén P, ,_, (X, ), como sigue:

n

Z Lm,n—m(p!q)Pm,n—m (X_ P, y_q)! (20)

n=0 m=0

L(X,y)
donde las funciones conocidas como funciones de interpolacién o patrdn, se definen asi

Gm,n—m (X! y)V(X! y)
W(x,y)

Ponm(X,y)= (21)

donde n=0,12,...,.0y m=0,12,...,n.

La transformada polinomial recibe el nombre de transformada de Hermite cuando las ventanas empleadas
son funciones gaussianas. Para fines practicos, si la ventana gaussiana toma la forma discreta

correspondiente a una funcidn binomial, la transformada sera la transformada de Hermite discreta.



X2 +y?

Vv(X, Y)=—1 e 2, (22)

y los polinomios

(23)

B 1 X Yj
G I - Hm Hn—m ,
R T L

son ortogonales con respecto av’*(X, Y).

2.3 Métricas de desempeio

Una métrica de desempeiio para filtros de correlacién cuantifica hasta que nivel de ruido aun puede
identificarse el objeto inmerso en ruido (Kumar y Hassebrook, 1990). Existen varias métricas de
correlacién, en este trabajo se utilizaron dos, la capacidad de discriminacidén, (o coeficiente de

discriminacién) y la energia pico de correlacion.

2.3.1 Capacidad de discriminacion (DC)

El coeficiente de discriminacion evalla la habilidad de un filtro para detectar un objeto inmerso en ruido.
Este coeficiente estd dado por (Yaroslavsky, 1993),
2
C
DC :1——| '*R|2 :
|CI—IR|

(24)
donde C;_g es el valor maximo del plano de correlacidn entre la imagen del objeto y la imagen de fondo
(ruido) y C;_;r es el valor maximo del plano de correlacion entre la imagen del objeto y la imagen del
objeto afectada por ruido. El valor maximo que puede tener esta métrica es uno, cuando la imagen

problema no presenta ruido. Cuando el valor del coeficiente de discriminaciéon toma valores de cero o
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negativos indica que la imagen problema esta muy inmersa en ruido y el filtro no puede reconocer la

imagen.

2.3.2 Energia pico de correlacion (PCE)

En las correlaciones se desea que el pico de mdxima energia sea estrecho, de esta manera encontrar dénde

estd localizado el objeto es mas sencillo.

El valor PCE, es una relacidon de la energia en el origen, que compara la energia total del plano de

correlacién con respecto al valor del pico de correlacidn,

CE- [E{C(0,0)}|

i E {|C(x, y)|2} ’

(25)

donde el numerador es el médulo cuadrado del valor esperado de la intensidad del pico de correlacion y
el denominador es el mddulo cuadrado del valor esperado de la energia promedio en el plano de

correlacién (Javidi, 2002).

2.4 Tipos de ruido e iluminacion no homogénea

Las imagenes que se obtienen y se desea correlacionar tienen distorsiones, algunas se presentan en forma
de ruido, el cual se encuentra en la imagen pero no tiene ninguna informacion de la imagen en si. Este

ruido puede afectar la capacidad de los filtros para distinguir las imagenes.



11

2.4.1 Ruido gaussiano

Este tipo de ruido suele ser provocado por componentes electrénicos como sensores y digitalizadores. En
este ruido la intensidad de los pixeles de la imagen se ve alterada, presentando la siguiente distribucion

de probabilidad,

N2
)

f(X)=——e “ , (26)

\ 2702

donde x es la variable aleatoria y representa el nivel de gris, . es el valor promedio de x y 62 es la varianza

de x.

2.4.2 Ruido impulsivo

En el ruido impulsivo (ruido sal y pimienta) el valor que toma el pixel no tiene relacién con el valor de la
imagen original, sino que toma valores muy altos o muy bajos. Toma el valor maximo (sal) o el minimo
(pimienta); para una imagen de 256 niveles de gris el valor tipico de la pimienta es 0 y de la sal 255.
Defectos que contribuyen a este tipo de ruido son las manchas de polvo dentro de las componentes épticas
de la cdmara, o bien un sensor CCD defectuoso, que realizard una captura “errénea” (Gonzalez y Woods,

2002, p. 226).

La medida del ruido esta determinada por un indice de densidad “d”, que nos proporciona la informacion
de pixeles afectados de la imagen que va de 0 a 1. Cuando la densidad es 1, la totalidad de los pixeles estdn
dafiados. Una densidad de ruido impulsivo de 0.5 equivale al caso en donde la mitad de los pixeles estdn

siendo afectados (Alfredo Solis, 2015). Ejemplos de estos tipos de ruido se ven en la figura 1.
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Figura 1. Tipos de ruido. a) imagen de prueba sin ruido adherido, b) imagen con ruido gaussiano con varianza 0.2,
¢) imagen con ruido impulsivo con densidad 0.2.

2.4.3 Patrones de iluminacion

Las imagenes que se desean comparar generalmente estdn inmersas en diferentes tipos de iluminacion
no homogénea; esto depende de cdmo fueron capturadas. Para compensar esas diferencias de
iluminacidn se propusieron diferentes patrones de iluminacién para conocer el comportamiento de la
metodologia ante éstos. En una imagen a la cual se le aplica un patrén de iluminacidn no homogénea el

valor de cada pixel de ésta puede cambiar al ser ponderado por el valor del pixel en el patron de

P 1
e

Figura 2. Patrones de iluminacién no homogénea utilizados en las imagenes

iluminacion.

F™
—
.
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2.5 Filtros de correlacion

Los filtros se utilizan para hacer la correlacidn entre la imagen problema y la imagen objetivo. Existen

muchos tipos de filtros para casos especificos dependiendo del trabajo que se esté realizando.

2.5.1 Filtro clasico (Vander-Lugt, 1964)
Este filtro fue el primero. Algunas de las desventajas de este filtro son los picos de correlacidon anchos y
I6bulos laterales grandes asi como baja discriminacién entre diferentes imagenes; sin embargo es capaz

de distinguir mejor las imdgenes cuando éstas contienen ruido. Su representacion es la siguiente,

Hewe (U, V) = |H (U’V)|ei¢(u'\l)l (27)

donde |H (u,v)| es el moédulo de la transformada de Fourier de la imagen objetivoy ¢(u,V) es la fase de

la transformada de Fourier de la imagen objetivo.

2.5.2 Filtro sélo de fase (Horner & Gianino, 1984)
En este filtro la respuesta en amplitud es unitaria, la ventaja que tiene este filtro en comparacién con el

filtro clasico son sus picos mas angostos; una de sus desventajas es la baja capacidad de discriminacién

entre imagenes cuando hay ruido en éstas. Su representacion es la siguiente,

Hoor (U, V) =74, (28)



14
2.5.3 Filtro no lineal ley k (Kumar & Hassebrook, 1990)

En general la efectividad de este filtro estd entre la del filtro clasico y la del filtro de fase. En el filtro no
lineal ley k la respuesta en amplitud es elevada a un valor k el cual toma valores entre cero y uno. Cuando
k=1 se obtiene el filtro clasico y cuando k=0 el filtro de fase, se encontré que para valores entre cero y uno
se obtenian mejores resultados en correlaciones entre imagenes. En el filtro no lineal el valor de k, al que
se eleva la respuesta en amplitud del filtro, también modifica el valor de la amplitud de la imagen problema

a tratar. Su representacion es la siguiente,

Hywe (U,v) = |H (uaV)|k e, (29)

donde O<k<ly |H (u,V)|k es el médulo de la transformada de Fourier de la imagen objetivo elevada

al valor k..

2.5.4 Filtro compuesto

Estos filtros se han utilizado para mejorar la correlacidon entre imagenes. Con las mejoras de estos filtros
se ha logrado llevar a cabo la correlacién entre imagenes aun cuando éstas presenten distorsiones tales
como: iluminacién no homogénea, rotacidon, escalamiento y desplazamiento. Los filtros compuestos estan
hechos con imagenes representativas del objeto a reconocer, éstas pueden tener el objeto con
distorsiones, diferentes tipos de iluminacién o rotacién, pueden ser también diferentes especimenes de
una misma especie que se desea reconocer con el fin de abarcar los cambios que hay en la misma especie.
Los filtros compuestos pueden ser clasicos (filtro clasico compuesto) o no lineales (filtro compuesto no

lineal), su representacidn es la siguiente.
N K qigh (Uv)
I \V
Her (U, V) =D [H, (U, V)] €Y, (30)
n=1

donde 0 < k < 1. Si k=1 se obtiene el filtro clasico compuesto, el valor N indica el nimero de imagenes

k p . .
Hn(u,v)| es el modulo de la transformada de Fourier de la imagen

que contiene el filtro compuesto,

objetivo Ny ¢, (u,V) es la fase de la transformada de Fourier de la imagen objetivo n.
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2.6 Correlacion

La correlacion es un proceso para medir el grado de similitud entre dos sefiales (1D) o imagenes (2D).

Cuando se hace una correlacion de dos sefiales (X(n) y y(n)) se conoce como correlacién cruzada si estas

sefales son diferentes, o auto correlacién si son iguales.

2.6.1 Correlacion entre funciones

La correlacién entre dos funciones f(X,Y) y g(X,Y) genera otra funcién h(x,y), la cual esta definida

de la siguiente manera,

h(x.y)= f(xy)eg(xy) = | [ F(&ma (x+& y+mdédn, (31)

donde g (X+¢&,y+7) es el complejo conjugado de g(x+¢&,y+7) y o significa correlacion.

Otra forma de obtener la correlacién entre dos funciones es utilizando la transformada de Fourier

generandose la siguiente igualdad,
F{f(xy)og(xy)}=FU,v)G (u,v). (32)

Es posible entonces encontrar la correlacidon entre dos funciones al utilizar la transformada de Fourier de

la siguiente manera,

F(xy)og(x y) =F{FUVG (V). 33)
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2.6.2 Correlacion no lineal

Los filtros no lineales se caracterizan por tener un mejor desempeiio en comparacién al filtro lineal en
cuanto a capacidad de discriminacién, picos de correlacion mas definidos y robustez en presencia de
diferentes tipos de ruido (Javidi, 1990). Como método de comparacién entre la imagen objetivo (F;p) y las

diferentes imagenes problema (F;p), se ha seleccionado la correlacién no lineal ley k,

CNL(FIO’ FIP) =F {‘F{Fu: }‘k ei¢|p . IF{ F|o }‘k eii%} ' (34)

donde ;o vy @;p son la fase de la transformada de Fourier de la firma de la imagen objetivo y de la firma

de imagen problema respectivamente, donde 0 <k <1.

2.7 Ordenes de la transformada de Hermite e imagenes utilizadas

La transformada de Hermite se utilizd6 de manera que se generaran seis 6rdenes y que cada orden tuviera
una parte de la informacién de laimagen, cada orden se autocorrelaciond y se calculé el PCE con el objetivo

de encontrar el valor maximo y conocer en qué orden se produce dicho valor.

Se encontré que el orden en el cual se encuentra el PCE mayor es L ;. Este orden se obtuvo utilizando el

filtro clasico y el filtro sélo de fase.

Las imagenes utilizadas para hacer las correlaciones se dividieron en tres partes. La primera parte incluyo
las imdagenes de letras, estas letras fueron B, E, F, H y P, todas de tipo Arial a escala 75, sin rotacion y de
tipo binario, el tamafio de las imagenes fue de 256x256 pixeles. La segunda parte fue un grupo de
imagenes de especies de fitoplancton, a esta parte también se le Ilamd grupo uno, en este grupo habia 30
especies de fitoplancton, las imagenes estaban previamente tratadas de forma que el fondo era negro, no
contenian tipos de iluminacidon no homogénea y las especies de fitoplancton estaban en escala de grises.

El tamafio de las imagenes fue de 320x320 pixeles.

La tercer parte de las imagenes, también llamada grupo dos fueron imagenes de especies de fitoplancton

pero sin tratamiento previo, estas fueron fotografias extraidas del microscopio, las cuales contenian
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distorsiones naturales, iluminacion no homogénea y ruido de fondo tipico en este tipo de imagenes. El
tamafio de las imdgenes fue de 320x320 pixeles y recibieron un tratamiento previo a la correlacién, el cual

consistio en convertirlas a escala de grises ya que estaban a color.

Debido a que se tenian dos tamafios de imagen se hicieron diferentes pruebas de tiempo para conocer
cuanto se tardaba la computadora en obtener la transformada de Hermite y seleccionar el orden éptimo
para las imagenes de 256x256 pixeles y las de 320x320 pixeles, lo mismo se hizo para conocer el tiempo

requerido para obtener la transformada de Fourier de cada tamafio de imagen (Tabla 1).

Tabla 1. Tiempo que tarda la computadora en obtener la transformada de Hermite y transformada de Fourier para
ambos tamafos de imagen.

Tiempo de computo para las transformadas de Hermite y de Fourier

256x256 pixeles de tamaio 320x320 pixeles de tamaino
Transformada de Hermite Transformada de Fourier = Transformada de Hermite Transformada de Fourier

0.0681 segundos 0.0162 segundos 0.1099 segundos 0.0227 segundos

La computadora utilizada para obtener estos tiempos de cémputo fue una HP14 con procesador Intel®

Celeron® CPU 2.16GHz con memoria RAM de 4.00 GB (3.89 GB utilizable).

Se ve en la tabla 1 el tiempo que se requiere para calcular la transformada de Hermite. Es importante
conocer este valor ya que se tiene que aplicar la transformada de Hermite a las imagenes y se debe
considerar el tiempo de cémputo requerido. Se encontré que el tiempo de cdmputo no es muy elevado,

lo que hace de éste un método aplicable.

2.8 Correlaciones entre imagenes y normalizacion del plano de correlacion

Con todas las imagenes a comparar se utilizaron dos metodologias: la correlacion convencional y la

correlacién tipo Hermite.
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Utilizando la metodologia convencional se toman dos imagenes; la imagen A es la imagen problema y la
imagen B es el filtro. A ambas se les aplica la transformada de Fourier, se obtiene el complejo conjugado
de la transformada de Fourier del filtro. Y entonces son multiplicadas punto a punto. Al resultado de esta
multiplicacidn se le aplica la transformada de Fourier inversa para obtener la correlacién entre las
imagenes A y B. Del plano de correlacion se extraen los valores del pico de correlacion y el valor de la

métrica PCE (figura 3).

Imagen Imagen
A B

Transformada de
Fourier de Ia
imagen

N

Transformada de
Fourier del filtro

&

Multiplicacion

Calculo de PCE

Transformada de 3 Plano de
Fourier inversa correlacion

Calculo de pico
de correlacion

Figura 3. Correlacion convencional entre la imagen Ay la imagen B.

Para llevar a cabo la correlacidn tipo Hermite se tienen que obtener las transformadas de Hermite de la

imagen Ay la imagen B. Se selecciona el orden |—1,1 y se procede a obtener la transformada de Fourier de

las imagenes, a la transformada de Fourier de la imagen B, la cual es tomada como imagen objetivo, se le
obtiene el complejo conjugado y se multiplica punto a punto con la transformada de Fourier de la imagen
A (imagen problema). Se obtiene la transformada de Fourier inversa de esta multiplicacién, se obtiene la

correlacién y se obtienen los valores del pico de correlacién y el valor de la métrica PCE (figura 4).



Imagen Imagen
A B
Transformada Transformada
de Hermite de Hermite
Seleccion del Seleccion del
orden L, ; orden Ly 4

v

v
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Transformada de
Fourier de la
imagen

N

Transformada de
Fourier del filtro

<

Multiplicacion

Calculo de PCE

Transformada de Plano de
Fourier inversa correlacion

Calculo de pico
de correlacion

Figura 4. Correlacion entre la imagen Ay la imagen B a las que se les aplico la transformada de Hermite.

Cuando se utiliza el filtro clasico, el valor del pico de correlacidn se normaliza a 1 al dividir el plano de

correlacién entre el producto de las desviaciones estdndar de ambas imdgenes correlacionadas, esto es:

r= = , (35)

donde ZN:(Xi —Y)(Yi —V) es la covarianzade (X,Y), (Xi —Y)z es la desviacion estandar de X

i=1

N —\2 _ _
(Yi—Y) es la desviacion estdndar de Yy Xy Y son las medias aritméticas de Xy Y
-1
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respectivamente. Como a todas las imagenes correlacionadas se les restd el promedio (X =0yY =0),

por lo que el valor de r queda de la siguiente manera,

N

DX,

r=— = : : (36)

(%) 2 (0)

i=1 i=1

Cuando se utilizaron filtros no lineales, (filtro sélo de fase, filtro de fase extrema y filtro no lineal ley k) el
valor para normalizacidn se obtuvo haciendo una autocorrelacién con cada filtro y obteniendo el valor del
pico de correlacidn, este era el valor de normalizacién en el plano de correlacion para otras imagenes con

el mismo filtro.

2.9 Calculo del coeficiente de discriminacion

Para evaluar el coeficiente de discriminacién, (ecuacién 24) se aplicaron dos tipos de ruido, gaussiano e
impulsivo, a las imagenes de letras, se fue aumentando la varianza (para ruido gaussiano) y la densidad
(para ruido impulsivo) y con cada variacién de ruido se hicieron correlaciones entre las imagenes para
obtener el valor donde se perdia la posibilidad de detectar la imagen problema inmersa en ruido. La forma
en que se hizo esto fue utilizando tres imagenes (Figura 5): una imagen sin ruido, la cual fue utilizada como
imagen objetivo; una imagen con ruido agregado; y una imagen del ruido que fue agregado a la imagen
anterior. A cada una de las tres imagenes se les aplicd la transformada de Fourier, y se calculd la correlacion
entre la imagen limpia con la imagen con ruido y la correlacién entre la imagen limpia con el ruido. Se
obtuvo el pico de correlaciédn para cada uno de los casos anteriores y se elevé al cuadrado, estos dos
valores se sustituyeron en la ec. 24 para obtener el coeficiente de discriminacién. Se hicieron 30
correlaciones para cada cantidad de ruido y se graficé el DC promedio con un nivel de confianza de +95%
. Si el coeficiente de discriminacidn era positivo se lograba reconocer la imagen con ruido, si era menor o

igual a cero la imagen con ruido era irreconocible.
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Imagen
Transformada de Transformada de Transformada de
Fourier Fourier Fourier
v~ | Y~
Correlacion Correlacion
I-IR I-R
Calculo de pico Célculo de pico
de correlacion de correlacion
| Picode | Picode
correlacion|? correlacion |2
{ICLrl%) ({ICs]?)
si no
+ DCes >0 +
Se detecto la No se detecto la
imagen imagen

Figura 5. Calculo del coeficiente de discriminacidn para los ruidos gaussiano e impulsivo.

2.10 Pico de correlacion en imagenes con patrones de iluminacion no homogéneo

Con el grupo de imagenes de especies de fitoplancton se probd la correlacién entre imagenes con patrones
de iluminacion no homogénea, (figura 6) y se graficé el valor del pico de correlacion para ambas
metodologias con cuatro diferentes filtros (filtro clasico, filtro sélo de fase, filtro de fase extrema vy filtro
no lineal ley k). Para obtener los valores del pico de correlacion convencional entre el filtro y laimagen con
los ocho diferentes patrones de iluminacién se multiplicé punto a punto el valor de la imagen problema
con el valor de los patrones de iluminacidn y para cada caso se hizo la correlacién por medio de la

transformada de Fourier entre el filtro y la imagen inmersa en diferentes patrones de iluminacién no
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homogénea, con esto se obtuvieron nueve valores de correlacién, ocho para imagenes inmersas en

patrones de iluminacién no homogénea y uno para la imagen sin iluminacién agregada (F_0).

Imagen

Patrones de
iluminacionno
homogénea
N=0,1,2,...,8
\ 4
F N
+ Pico de
Transformada de —> correlacion entre
Fourier Filtroy F O
¢ Pico de
Transformada de = correlacion entre
Fourier Correlacion Filtroy F_1
Pico de
=31 correlacién entre
Filtroy F_8

Figura 6. Correlacidon convencional entre especies de fitoplancton con patrones de iluminacién, el patrén de
iluminacidén F_0 es una matriz unitaria lo cual hace que la imagen quede sin alteraciones.

Para la correlacién tipo Hermite también se calcularon los nueve valores de correlacion. En este caso se

aplicé la transformada de Hermite a la imagen objetivo y las ocho imagenes problema con diferentes

patrones de iluminacién no homogénea. Se seleccioné el orden L, de éstas iméagenes y se realizé la
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correlacién entre el filtro y las imagenes con diferentes patrones de iluminacién por medio de la

transformada de Fourier.

Imagen

Patrones de
iluminacion no
homogénea
N=0,1,2,...,8
\ 4
F N
- Pico de
¢ —> correlacion entre
Filtroy F_0
Transformada de
Hermite de
orden L, 4 Pico de
¢ = correlacion entre
Filtroy F_1
Transformada de Transformada de
Hermite de Fourier
orden L, 4 .
v
Transformada de .
Fourier Correlacion .
Pico de
=1 correlacién entre
Filtroy F_8

Figura 7. Correlacion con transformada de Hermite entre especies de fitoplancton con patrones de iluminacién.

2.11 Fabricacion de filtros compuestos

Con el grupo de imagenes de fitoplancton previamente tratadas se fabricé un filtro compuesto donde las
imagenes de entrenamiento eran de distintos patrones de iluminacién aplicados a una misma especie de

fitoplancton, para asi poder distinguir una especie aun cuando ésta presente diferentes tipos de
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iluminacion. En este caso se tomé como filtro una especie de fitoplancton. A la imagen sin iluminacién no
homogénea agregada y las ocho imdagenes con diferentes patrones de iluminacién se les aplicd la
transformada de Fourier y se sumaron todos los valores de las transformadas para formar el filtro
compuesto, se obtuvo el complejo conjugado del filtro compuesto y se multiplicé punto a punto con las

imagenes problema para encontrar la especie deseada.

Para el grupo de imagenes de fitoplancton sin tratamiento previo se cred un filtro multiobjeto en el cual
las imagenes de entrenamiento eran diferentes especimenes de la misma especie con el fin de poder
distinguir a una especie en particular aun cuando ésta tenia diferentes especimenes y cada uno de éstos

diferentes distorsiones. El procedimiento para crear este filtro compuesto es igual al anterior.

Transformada de Fourier

| S T

Filtro compuesto

Transformada
de Fourier

Multiplicacién

Transformada de

Fourier inversa

v

Figura 8. Filtro compuesto para la identificacidon de especies de fitoplancton.

La figura 8 muestra el esquema de un filtro para especies de fitoplancton inmersas en patrones de
iluminacion no homogénea. La forma de crear un filtro compuesto consiste en tomar las imagenes de

entrenamiento y aplicarles la transformada de Fourier, después las transformadas de Fourier de las
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imagenes se suman y se selecciona el tipo de filtro con el que se aplicara la correlacién. A la imagen
problema se le aplica también la transformada de Fourier y ésta se multiplica por el complejo conjugado
del filtro compuesto. Se aplica la transformada inversa a esta multiplicacidon y se obtiene el plano de

correlacion.

Para un filtro multiobjeto (ec. 30) se seleccionan las diferentes imagenes a las cuales se les aplicard la

transformada de Fourier y se sigue el procedimiento anterior.

Para hacer un filtro compuesto para una correlacidén con transformada de Hermite, a las imagenes que
conformardn el filtro y a la imagen problema se les aplica la transformada de Hermite y se toma el orden

L, 1. Después se sigue el procedimiento antes mencionado para ambos tipos de filtro.



26

Capitulo 3. Resultados y discusiones

Se obtuvieron los primeros seis érdenes de la transformada de Hermite para las cinco letras de prueba,
estos drdenes estan colocados en forma piramidal, las figuras 9 y 10 muestran como se ven los diferentes
ordenes de la transformada de Hermite para dos letras. Para cada orden de la transformada de Hermite
de cada letra se hizo una autocorrelacién y se calculd el PCE con el objetivo de encontrar el PCE mayor, en

el cual el pico de correlacidn estuviera mas definido.

Figura 9. Transformada de Hermite de |a letra B.

Figura 10. Transformada de Hermite de la letra E.
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3.1 Autocorrelaciones entre letras y orden dptimo de la transformada de Hermite

Se generd una tabla con cada valor de PCE obtenido para cada una de las letras a diferentes drdenes. En
las tablas 2 y 3, para las letras B y E se ve que el orden de la transformada de Hermite donde el PCE es
mayor ocurre en el orden L, 4, esto utilizando un filtro clasico. Sin embargo en las tablas 4 y 5 se obtiene
el valor de PCE para las mismas letras pero utilizando un filtro de fase. En estas tablas se ve que el orden
con un mayor PCE es el L, 4, por lo que se toma este orden como 6ptimo y a partir de aqui se utilizard para

las correlaciones entre imdagenes.

Tabla 2. Valor de autocorrelacién de la letra B tipo Arial con escala 75 sin rotacién utilizando un filtro clasico.

Auto-correlacion de la letra B tipo Arial a escala 75, sin rotacidn con filtro clasico.

No Loo Ly Lo, Lyo Ly, Lo,
Hermite
PCE 1.2712e-6 1.0433e-6 1.8903e-4 2.2089e-4 25966e-4 6.5072e-2 3.7587e-4
Pico max 1 1 1 1 1 1 1

Tabla 3. Valor de autocorrelacién de la letra E tipo Arial con escala 75 sin rotacion utilizando un filtro clasico.

Auto-correlacion de la letra E tipo Arial a escala 75, sin rotacidn con filtro clasico.

No Lo Ly Lo, La L1 Lo,
Hermite
PCE 1.7083 e-6 1.3831e-6 1.0410e-4 3.4314e-5 1.0410e-4 3.8460e-2 3.5561e-5
Pico max 1 1 1 1 1 1 1

Tabla 4. Valor de autocorrelacién de la letra B tipo Arial con escala 75 sin rotacion utilizando un filtro de fase.

Auto-correlacion de la letra B tipo Arial a escala 75, sin rotacion con filtro de
fase.

No Lo Ly Lo Lao Lqy Lo,
Hermite
PCE 4,0919e-3 5.4928e-4 2.8787e-2 2.7123e-2 4.3598e-2 0.2908 4.1633 e-2
Pico max 1 1 1 1 1 1 1

Tabla 5. Valor de autocorrelacién de la letra E tipo Arial con escala 75 sin rotacion utilizando un filtro de fase.

Auto-correlacion de la letra E tipo Arial a escala 75, sin rotacion con filtro de

fase.
No Loy Ly Lo, Lo Ly Lo,
Hermite
PCE 9.2719e-4 2.3230e-4 6.4301e-2 2.7281e-3 6.4722e-3 0.2371 2.7718 e-3
Pico max 1 1 1 1 1 1 1

Enla tabla 6 se muestran algunas imagenes de la transformada de Hermite de orden L, ; de las letras de

prueba. Estas imagenes de la transformada de Hermite son las utilizadas en la correlacidn tipo Hermite.

Tabla 6. Letras de prueba y sus transformadas de Hermite de orden L, ;.
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Transformada de Hermite de
orden L, ; de laimagen

&7

Para cada letra se hizo una autocorrelacidén con ambas metodologias y se graficd su plano de correlacion

para poder ver la energia en el pico de correlacién.



Letra B Correlacién convencional Correlacién tipo Hermite
1 1
. 05 05
Filtro
clasico
PCE=1.2712 e-6 PCE = 6.5085 e-2
1 1
. 05 05
Filtro de
fase
PCE =4.0919 e-3 PCE =2.9081 e-1
1 1
. | |
Filtro no
lineal ley
k (k=0.1)
PCE =9.1567 e-1 PCE =8.7822 e-1
1 1
Filtro de
fase
extrema

PCE =1

PCE =1
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Figura 11. Planos de correlacion de la letra B utilizando ambas metodologias y cuatro diferentes filtros de correlacion.



Letra E

Correlacién convencional

Correlacién tipo Hermite

Filtro
clasico

0.5

0.5

PCE =1.7083 e-6

PCE = 3.8384 e-2

Filtro de
fase

PCE=9.2719e-4

PCE =2.3684 e-1

Filtro no
lineal ley
k (k=0.1)

PCE =8.1453 e-1

PCE = 8.6022 e-1

Filtro de
fase
extrema

PCE=1

PCE=1
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Figura 12. Planos de correlacion de la letra E utilizando ambas metodologias y cuatro diferentes filtros de correlacién.
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Se puede observar en las figuras 11y 12, que para la correlacion tipo Hermite el plano de correlacidn es

mas limpio y el pico de correlacién es mas definido. De las figuras también se puede ver que para el filtro

clasico y el filtro de fase la correlacidn tipo Hermite produce resultados considerablemente mejores. Para

las letras, F, Hy P se obtuvieron resultados similares por lo que no se muestran las graficas.

3.2 Correlaciones cruzadas entre letras

Se hicieron correlaciones cruzadas entre letras para obtener el valor del pico de correlaciéon y el PCE y

saber la capacidad de discriminacién con diferentes filtros en ambas metodologias.

Letras - . S .
ByE Correlacién convencional Correlacién tipo Hermite
06
04
Filtro
cldsico

00

00

Pico_max=6.5890 e-1 | PCE=7.2912 e-7

Pico_max=3.2600 e-2 | PCE =3.1182 e-4

Figura 13. Plano de correlacidn entre las letras B y E con el filtro cldsico y ambas metodologias.

Letras . . S .
ByP Correlacién convencional Correlacién tipo Hermite
e h 0.08
0.06
Filtro 0.04
clasico 0:02

00

00

Pico_max=5.3025 e-1 | PCE =5.0337 e-7

Pico_max=9.7110e-2 | PCE =1.6762 e-3

Figura 14. Plano de correlacidn entre las letras B y P con el filtro cldsico y ambas metodologias.
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Letras L . . .
EyF Correlacién convencional Correlacién tipo Hermite

06 |

| 0.1

04
Filtro
clasico

00 00
Pico_max=7.0577 e-1 | PCE=1.1729 e-6 Pico_max=1.3333 e-1 | PCE=1.9671e-3

Figura 15. Plano de correlacion entre las letras E y F con el filtro clasico y ambas metodologias.

En el plano de correlacidn, utilizando el filtro clasico, se obtiene un PCE mayor y un pico de correlacién
menor con la correlacién tipo Hermite. En la figura 13 se compararon las letras By E y se encontré que el
valor de pico de correlacién para la correlacidn convencional fue de 0.6 (se encontrd una semejanza del
60%) mientras que en la correlacidn tipo Hermite fue de 0.03 (semejanza del 3%). En la figura 14 también
se encontré una mejor capacidad de discriminacién con la correlacidn tipo Hermite, ya que el valor de pico
de correlacién fue de 0.08 mientras que con la correlacién convencional fue de 0.4. La figura 15 mostrd un
resultado similar a las figuras 13 y 14. En otras palabras, la correlacion tipo Hermite distingue mejor entre

objetos o imagenes diferentes. Y genera un pico de salida mas limpio.

a) Filtro clasico b) Filtro clasico
1 ‘ 1 , : , -
Letra B
c MlLetra E
Q (= § | |[ELetra F
208 1 508 MlLetra H
g ﬁ WlLetra P
9 <
© 0.6+ o 0.6F 8
) o
k-] °
Q o
3] k)
a0.4- - 204
° 38
P 5
S0.2 - So2f
>

Filtro B Filtro E Filtro F Filtro H Filtro P 0 Filtro B Filtro E Filtro F Filtro H Filtro P

Figura 16. Valor de correlacion entre letras utilizando un filtro cldsico. a) correlacién convencional, b) correlacion tipo
Hermite.



Filtro de fase

© o
EN )

o
[N}

Valor del pico de correlacion

Filtro B

Filtro E Filtro F Filtro H

Filtro P

Valor del pico de correlacion

°
[e)

I
o

©
N

Filtro de fase

Filtro B Filtro E Filtro F Filtro H Filtro P

Figura 17. Valor de correlaciéon entre letras utilizando un filtro de fase. a) correlaciéon convencional, b) correlacion
tipo Hermite.
a) Filtro no lineal ley k (k=0.1) b) Filtro no lineal ley k (k=0.1)
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Figura 18. Valor de correlacidn entre letras utilizando un filtro no lineal ley k (k=0.1). a) correlacién convencional, b)
correlacion tipo Hermite.
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Figura 19. Valor de correlacion entre letras utilizando un filtro de fase extrema. a) correlacion convencional, b)
correlacion tipo Hermite.

Al hacer correlaciones entre todas las letras de prueba para los filtros: clasico, de fase, no lineal ley k (k=0.1)

y de fase extrema, se obtuvieron los valores de pico de correlacién con las dos metodologias utilizadas.
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Si se observa la figura 16, donde se utiliza el filtro clasico, se puede ver que el valor de correlacion para las
correlaciones cruzadas es menor cuando se utiliza la correlacién tipo Hermite lo cual indica que esta
metodologia discrimina mejor entre letras. En la figura 17, donde se utiliza el filtro de fase se tiene un
comportamiento similar al de la figura 16. Con ambos filtros la correlacidn tipo Hermite logré discriminar
mejor entre letras. Es importante aclarar que con ambas metodologias se logré distinguir la letra deseada,

sin embargo con la correlacién tipo Hermite se tiene un mayor nivel de confianza y una salida mas limpia.

En las figuras 18 y 19 los valores de pico de correlacién para ambas metodologias fue similar, debido a que
los valores encontrados son aceptables en ambos casos no hay preferencia de uso entre metodologias.
Esto es debido a que estos ultimos filtros realizan un trabajo similar al que hace la transformada de

Hermite.

3.3 Coeficiente de discriminacidon y tipos de ruido

A una de las letras se le agregd ruido gaussiano e impulsivo con diferente varianza y densidad
respectivamente; ya que el coeficiente de correlacién esta dado con base en la cantidad de ruido que hay
en la imagen a correlacionar. La manera en la que se ve la letra inmersa en diferentes cantidades de ruido

es la siguiente, (Figura 20).

Tipo de ruido

Varianza y densidad Ruido gaussiano Ruido impulsivo

01 E =

0.5

0.8

0.95

Figura 20. La imagen de la letra E se muestra con diferentes valores de varianza y densidad para los ruidos gaussiano
e impulsivo respectivamente.
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Para el ruido impulsivo con densidad 0.95 la imagen de la letra se pierde, para analizar en qué valor se

pierde la capacidad de identificar la letra entre el ruido se requiere recurrir al coeficiente de discriminacion

(DC). En las siguientes figuras se muestra el valor del coeficiente de discriminacién. En ellas se puede

apreciar que en algunas el valor de la densidad o de la varianza producen un coeficiente de discriminacién

igual o menor a cero.

Coeficiente de discriminacion promedio

o o o

© ©o ©

8 8 8

N » (9]
T

0.999

Coeficiente de discriminacién con ruido gaussiano

—DC
—DC abajo(95%)
DC arriba(95%)

0.1 0.2

03 04 05 06

Varianza de ruido

0.7 08

Coeficiente de discriminacién promedio

Coeficiente de discriminacién con ruido gaussiano

—DC
0.4 DC abajo(95%)
DC arriba(95%) i ;
0 02 0.4 0.6 0.8

Varianza de ruido

Figura 21. Coeficiente de discriminacién promedio con ruido gaussiano para la correlacidon convencional (izquierda)
y la correlacién tipo Hermite (derecha), utilizando un filtro clasico.

o
©

~

o
©

o
©

Coeficiente de discriminacién promedio
[}
©

Coeficiente de discriminacion con ruido gaussiano

Varianza de ruido

8
6
5/ —DC
DC abajo(95%)
DC arriba(95%) : ;
0 0.2 0.4 0.6 0.8
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Varianza de ruido

Figura 22. Coeficiente de discriminacién promedio con ruido gaussiano para la correlacidon convencional (izquierda)
y la correlacién tipo Hermite (derecha), utilizando un filtro de fase.
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Figura 23. Coeficiente de discriminacion

promedio con ruido impulsivo (sal y pimienta) para la correlacidn
convencional (izquierda) y la correlacion tipo Hermite (derecha), utilizando un filtro clasico.
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o Coeficiente de discriminacién con ruido impulsivo o Coeficiente de discriminacién con ruido impulsivo
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Figura 24. Coeficiente de discriminacion promedio con ruido impulsivo (sal y pimienta) para la correlacion
convencional (izquierda) y la correlacion tipo Hermite (derecha), utilizando un filtro de fase.

En la grafica 21 se observa que el filtro clasico utilizado en la metodologia convencional puede soportar
mayor cantidad de ruido en comparacién con el filtro clasico utilizado en la metodologia con transformada
de Hermite. Esto sucede para ambos tipos de ruido (figura 23). Esto se debe a una cualidad inherente al
filtro clasico que soporta muy bien la sefial con ruido. En la figura 22 se ve que con ruido gaussiano y un
filtro de fase la correlacion tipo Hermite pierde la capacidad de reconocer la imagen con valores de
varianza mayores a .72 mientras que la correlaciéon convencional logré reconocer la imagen aun con
valores de varianza igual a 1. En la figura 24 se observa que con la correlacidon convencional se puede
soportar un poco mas de densidad de ruido (~0.9) en comparacion con la correlacion tipo Hermite (~0.55).
Ya que la transformada de Hermite contiene informacidn parcial de la imagen, esto genera que al agregarle
ruido a la imagen problema la informacion de esta se pierda mas facilmente que con una imagen sin

transformar.

3.3.1 Ruido gaussiano

Los planos de correlacién utilizando letras inmersas en ruido gaussiano se muestran en las figuras 25-28.

Correlacion E vs E con ruido gaussiano Correlacion E vs E con ruido gaussiano
a) b)
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Figura 25. a) Correlacidén convencional y b) correlacion tipo Hermite, entre la letra E sin ruido y la letra E con ruido
gaussiano con varianza 0.3 utilizando un filtro clasico.
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Correlacion E vs E con ruido gaussiano Correlacion E vs E con ruido gaussiano
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Figura 26. a) Correlacién convencional y b) correlacién tipo Hermite entre la letra E sin ruido y la letra E con ruido
gaussiano con varianza 0.8 utilizando un filtro clasico.
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Figura 27. a) Correlacién convencional y b) correlacién tipo Hermite entre la letra E sin ruido y la letra E con ruido
gaussiano con varianza 0.3 utilizando un filtro de fase.
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Figura 28. a) Correlacion convencional y b) correlacion tipo Hermite entre la letra E sin ruido y la letra E con ruido
gaussiano con varianza 0.8 utilizando un filtro de fase.

En la figura 25 se observa que el pico de correlacién (filtro clasico) obtenido utilizando la correlacion tipo
Hermite es mas definido aun cuando la imagen problema tenia ruido gaussiano con varianza 0.3. Sin
embargo en las figuras 26, 27 y 28 se muestra que utilizando la correlacién convencional es posible
distinguir mejor entre imagenes cuando éstas estan contenidas en ruido gaussiano. Esto debido a que la
transformada de Hermite contiene informacidn parcial de la imagen y ésta se pierde mds facilmente entre

el ruido agregado.



3.3.2 Ruido impulsivo (sal y pimienta)
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Figura 29. a) Correlacién convencional y b) correlacién tipo Hermite entre la letra E sin ruido y la letra E con ruido

impulsivo con densidad 0.3 utilizando un filtro clasico.
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Figura 30. a) Correlacion convencional y b) correlacion tipo Hermite entre la letra E sin ruido y la letra E con ruido

impulsivo con densidad 0.8 utilizando un filtro clasico.
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Figura 31. a) Correlacion convencional y b) correlacion tipo Hermite entre la letra E sin ruido y la letra E con ruido

impulsivo con densidad 0.3 utilizando un filtro de fase.
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Figura 32. a) Correlacién convencional y b) correlacién tipo Hermite entre la letra E sin ruido y la letra E con ruido
impulsivo con densidad 0.8 utilizando un filtro de fase.

El comportamiento de los planos de correlacién cuando la imagen problema estaba inmersa en ruido
impulsivo fue similar al de los planos de correlacidon con imagenes inmersas en ruido gaussiano. La figura
29 muestra un pico de correlacion mas definido con la correlacion tipo Hermite, comparandola con la
correlacién convencional. Sin embargo en las figuras 30 y 31 se ve que con la correlacidon convencional es
posible distinguir mejor entre imagenes inmersas en ruido impulsivo. En la figura 32 se observa que debido
a la cantidad de ruido en las imagenes, no fue posible identificar la imagen inmersa en ruido con ninguna

de las metodologias.

Ya que la transformada de Hermite contiene informacion parcial de la imagen, esto provoca que al

agregarle ruido a la imagen problema la informacidn de ésta se pierda mas facilmente.

Se hicieron correlaciones con imagenes inmersas en ruido utilizando un filtro de fase extrema y el filtro no
lineal ley k, pero los resultados obtenidos fueron similares entre ambos tipos de correlacién por lo que no

se muestran estas figuras.

3.4 Correlaciones entre especies de fitoplancton con tratamiento previo

Utilizando un grupo de 30 especies de fitoplancton (Figura 33) se hicieron correlaciones entre ellas con
ambas metodologias con cuatro filtros de correlaciéon obteniéndose las siguientes graficas. Estas imagenes

fueron tratadas previamente para eliminar el ruido de fondo y las variaciones de iluminacion.



Especie 1 Especie 2 Especie 3 Especie 5 Especie 6
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Especie 11 Especie 12
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Especie 13 Especie 16 Especie 18

Especie 21 Especie 22 Especie 23 Especie 24
.

Especie 25 Especie 26 Especie 27 Especie 28 Especie 29 Especie 30

Figura 33. Especies de fitoplancton. Especie 1 es Acanthogonyaulax spinifera. Especie 2 es Ceratium gravidum.
Especie 3 es Dinophysis hastata. Especie 4 es Diplosalopsis orbicularis. Especie 5 es Histioneis. Especie 6 es
Lingolodinium polyedrum. Especie 7 es Ornithocercu armata. Especie 8 es Ornithocercus magnificus. Especie 9 es
Oxytoxum scolapax. Especie 10 es Podolampas bipes 1. Especie 11 es Podolampas spinifer 1. Especie 12 es
Podolampas bipes 2. Especie 13 es Podolampas palmipes. Especie 14 es Podolampas spinifer 2. Especie 15 es
Protoperidinium. Especie 16 es Dinophysis rapa. Especie 17 es Dinophysis hastate. Especie 18 es Ceratocorys horrida
1. Especie 19 es Ceratocorys horrida 2. Especie 20 es Ceratium furca. Especie 21 es Ceratium lunula. Especie 22 es
Ceratium hexacantum. Especie 23 es Ceratium praelongum. Especie 24 es Ceratium breve. Especie 25 es
Asterolampra marylandica. Especie 26 es Hemidiscus cuneiformis. Especie 27 es Thalassionema nitzschioides. Especie
28 es Pyrocystis. Especie 29 es Hemidiscus. Especie 30 es Dinoflagellata.

Haciendo la correlacién entre las 30 especies de fitoplancton utilizando como filtro la especie cinco se

obtuvieron las siguientes graficas (Fig. 34 y 35).
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Figura 34. Valor de correlacidn entre especies de fitoplancton utilizando un filtro cldsico con la especie cinco como
filtro. a) correlacién convencional, b) correlacidn tipo Hermite.
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Figura 35. Valor de correlacidn entre especies de fitoplancton utilizando un filtro de fase con la especie cinco como
filtro. a) correlacion convencional, b) correlacién tipo Hermite.

En todos los casos fue posible distinguir la especie deseada. Sin embargo se ve en la figura 34 que utilizando
la correlacion tipo Hermite el valor de los picos de correlacion entre diferentes especies es practicamente
cero cuando se le compara con la correlacién convencional. Esto indica que para este filtro la correlacidn
tipo Hermite tiene un mayor nivel de discriminacion. En la figura 35 el valor del pico de correlacion fue
similar. Dado que para ambos casos se puede discriminar bien entre imagenes, no se tiene preferencia por
ninguna metodologia, ya que ambas tienen un nivel de discriminacion alto. Los resultados obtenidos con
el filtro no lineal ley k y el filtro de fase extrema son similares a los de la figura 35, por lo que no se
muestran. Los resultados obtenidos en estas figuras fueron similares para las otras 29 especies por lo que

no se incluyeron estas figuras.
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3.4.1 Especies de fitoplancton con patrones de iluminacion no homogénea

A cada especie de fitoplancton se les agregaron ocho patrones de iluminacién (Figura 36) y se realizaron

correlaciones entre la misma especie inmersa en los diferentes patrones de iluminacidon no homogénea y

se grafico el valor de correlacion.

-
-

F5 F6 F7 F8

Figura 36. Patrones de iluminacién no homogénea utilizados en las especies de fitoplancton.

Al agregarsele los patrones de iluminacién no homogénea a las imagenes de fitoplancton, estas quedan

de la siguiente manera (figura 37).

F_0 (imagen limpia) F 1

F_3 F 4

F_6 F 7

Figura 37. Especie uno con los ocho patrones de iluminacién agregados.
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Las siguientes figuras (38-41) muestran el valor de correlacidn de la especie uno de fitoplancton inmersa

en diferentes patrones de iluminacidn utilizando diferentes filtros de correlacién.

Figura 38. Valor de
correlacion.
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Figura 40. Valor de correlacion para la especie uno utilizando un filtro de fase extrema para ambas metodologias de

correlacion.
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Figura 41. Valor de correlacion para la especie uno utilizando un filtro no lineal ley k para ambas metodologias de
correlacion.

Debido a que el valor de correlacion entre imdgenes de fitoplancton con patrones de iluminacién no
homogénea es igual en ambas metodologias, sélo se muestra la correlacién con la especie uno de manera

ilustrativa.

Se puede observar en las figuras 38-41 que para F_0 el valor de correlacidn es uno, ya que en este caso la
imagen problema no contenia iluminacién no homogénea. En F_7 se observa un pico que se debe a que el
patrén de iluminacién no homogénea F_0 tiene el centro iluminado, (figura 36) y es por esto que no se
pierde mucha informacién de la imagen problema. El caso contrario ocurre con el patrén de iluminacién
F_8, donde la parte oscura estd en el centro de la imagen y se pierde mucha informacién de la imagen

problema, (figura 37).

Utilizando la imagen de una especie de fitoplancton sin iluminacidn no homogénea agregada, se hicieron
correlaciones para las 30 especies de fitoplancton con los ocho patrones de iluminacidn para cada especie
y se graficd el valor del pico de correlacién para poder hacer las comparaciones de discriminacion entre

especies para los diferentes filtros y metodologias de correlacion.

Correlacién filtro 4 Correlacioén filtro 4
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Figura 42. a) Valor de correlacidon convencional, b) valor de correlacién con transformada de Hermite para un filtro
clasico utilizando la especie cuatro como filtro.
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En la figura 42.a se puede ver que algunos valores de correlacién de la especie cuatro son similares a los
de la especie seis. En otras palabras, el filtro clasico no logrd distinguir entre especies utilizando la
correlacién convencional. Se realizaron correlaciones utilizando otras especies como filtro y se
encontraron mas casos donde las especies no se lograron distinguir. Sin embargo en la figura 42.b el valor
de correlacidn para especies no deseadas fue practicamente cero, por lo que se puede decir que en este
caso la correlacion de Hermite tiene un nivel de discriminacién alto. Los resultados utilizando otras

especies como filtro fueron similares asi que no se muestran en este trabajo.

Las correlaciones entre especies de fitoplancton con iluminacién agregada y utilizando los filtros de fase,
fase extremay no lineal ley k con k=0.1, producen una alta discriminacién entre especies, la cual es similar

para ambas metodologias por lo tanto no se muestran sus figuras.

3.5 Correlaciones entre especies de fitoplancton sin tratamiento previo

El grupo de imagenes de especies de fitoplancton fue extraido de un microscopio sin retocar. Estas
imagenes contienen distorsiones naturales, iluminacidn no homogénea y ruido de fondo tipico en este

tipo de imagenes.

Las imagenes con las que se hicieron las correlaciones son las siguientes.
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Figura 43. Especies del segundo grupo de fitoplancton. Especie 1 es Asterolampra marylandica. Especie 2 es
Asteromphalus heptactis. Especie 3 es Hemidiscus cuneiformis. Especie 4 es Hemidiscus. Especie 5 es Odontella
mobiliensis. Especie 6 es Diplosalopsis lenticulatum. Especie 7 es Ampbhisolenia bidentata. Especie 8 es
Acanthogonyaul spinifera. Especie 9 es Podolampas bipes. Especie 10 es Ceratium macroceros. Especie 11 es
Ceratocorys armata. Especie 12 es Ceratocorys horrida. Especie 13 es Climacodium. Especie 14 es Dactyliosolen
antacticus. Especie 15 es Dinophysis hastata. Especie 16 es Goniaulax scippsae. Especie 17 es Heterodinium. Especie
18 es Linguloinium polyedrum. Especie 19 es Octactis octonaria. Especie 20 es Ornithocercus steinii. Especie 21 es
Oxytoxum scolapax. Especie 22 es Phalacroma cuneus.

Haciendo las correlaciones entre las 22 especies de fitoplancton se obtuvieron las siguientes graficas (Figs.

44-48).
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Figura 44. Valor de correlacion entre especies de fitoplancton utilizando un filtro clasico con la especie dos como
filtro. a) correlacion convencional, b) correlacién tipo Hermite.
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Figura 45. Valor de correlacidn entre especies de fitoplancton utilizando un filtro clasico con la especie cinco como
filtro. a) correlacion convencional, b) correlacién tipo Hermite.
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Figura 46. Valor de correlacion entre especies de fitoplancton utilizando un filtro clasico con la especie seis como
filtro. a) correlacién convencional, b) correlacién tipo Hermite.
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Figura 47. Valor de correlacion entre especies de fitoplancton utilizando un filtro clasico con la especie 12 como filtro.
a) correlacidn convencional, b) correlacidn tipo Hermite.
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Figura 48. Valor de correlacion entre especies de fitoplancton utilizando un filtro clasico con la especie 18 como filtro.
a) correlacidn convencional, b) correlacidn tipo Hermite.

Para todas las especies correlacionadas con el filtro clasico y ambas metodologias de correlacion se logré
distinguir la especie deseada. Sin embargo se puede ver en las figuras 45, 46, 47 y 48 que con la correlacion
tipo Hermite no se presentan picos de correlacién considerables entre especies, figurando sélo el pico de
correlacién para la misma especie, lo cual hace que sea menos probable tener un error en la discriminacion
entre especies. Por tanto la correlacidn tipo Hermite discrimina mejor entre especies, produciendo valores

de correlacién con valores cercanos a cero en especies no deseadas.

3.6 Filtro compuesto para especies de fitoplancton del grupo uno

Para el grupo de fitoplancton con tratamiento previo se generd un filtro compuesto donde las imagenes

de entrenamiento fueron las nueve variaciones de iluminacién de la misma especie de fitoplancton
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incluida la imagen sin iluminacion agregada, un ejemplo de este filtro son las transformadas de Fourier de

las imagenes de la figura 37.

Las correlaciones para este filtro compuesto generaron resultados que se presentan en la siguiente grafica

(Fig. 49).
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Figura 49. a) Valor de correlacién convencional y b) valor del pico de correlacion con transformada de Hermite para
la especie cuatro utilizando un filtro clasico compuesto.

En la figura 49 se muestran los valores de correlacidon generados con un filtro cldsico compuesto. En este
caso se ve que con la correlacidn tipo Hermite se discrimina mejor entre especies, ya que con el filtro
cladsico compuesto y la correlacidon convencional hay valores de correlacidn entre especies mayores a los
encontrados entre la misma especie. Esto hace que se detecten especies no deseadas, como producto de
la poca capacidad de discriminacidn del filtro cldsico compuesto cuando se utiliza la correlacion
convencional. Las figuras para las diferentes especies con este filtro presentan el mismo problema al
utilizar la correlacién convencional, por lo que no se muestran. Utilizando un filtro compuesto no lineal
fue posible identificar a todas las especies deseadas con ambas metodologias, encontrandose valores de

correlacién similares por lo que estas graficas no se muestran.

3.7 Filtro compuesto para especies de fitoplancton del grupo dos

Para el grupo de fitoplancton sin tratamiento previo se generd un filtro compuesto donde las imagenes de

entrenamiento fueron imagenes de diferentes especimenes de la misma especie de fitoplancton (figura
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50). Para hacer notoria la capacidad de discriminacién o deteccidon de las especies con este filtro se

colocaron cuatro imagenes de la misma especie en las posiciones 6, 7, 8 y 9 con el fin de distinguir estas

imagenes entre las otras.

Figura 50. Especimenes de fitoplancton Diplosalopsis lenticulatum utilizados para fabricar el filtro compuesto.

Al hacer las correlaciones entre especies con el filtro compuesto y graficando el valor de correlacién se

encontrd los valores mostrados en la Fig. 51.
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Figura 51. a) Valor de correlacién convencional y b) valor de correlacidn con transformada de Hermite para un filtro
clasico compuesto donde los especimenes a resaltar son 6, 7, 8 y 9.

En la figura 51 se observa que con la correlacién convencional no es posible distinguir las especies 6, 7, 8

y 9; mientras que utilizando la correlacidn tipo Hermite si es posible. Se realizaron correlaciones con
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diferentes especies de fitoplancton encontrando que la correlacién tipo Hermite lograba distinguir la

especie deseada, mientras que la correlacién convencional fallaba.

El valor del pico de correlacidn para los filtros compuestos de fase, fase extrema y no lineal es similar en

ambas metodologias, por lo que no se muestran los resultados.

Muchas de las graficas no fueron incluidas ya que los valores obtenidos con las dos metodologias fue
similar, en general esto sucedié con el filtro no lineal ley k y con el filtro de fase extrema. En algunos casos
esto paso también con el filtro de fase. En los casos donde se decidié no colocar algunas graficas fue porque
las gréficas mostradas representaban la tendencia de los valores de correlacion para todas las especies

utilizadas con las dos metodologias.
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Capitulo 4. Conclusiones

La correlacion tipo Hermite fue capaz de identificar a todas las letras y especies de las imagenes de prueba
estudiadas, aun cuando éstas presentaban diferentes patrones de iluminacion no homogénea
(fitoplancton del grupo uno) o eran imagenes sin tratamiento previo, las cuales tenian ruido de fondo,

iluminacion no homogénea y distorsiones (fitoplancton del grupo dos).

Al utilizar la correlacion tipo Hermite el coeficiente de discriminacion fue menor en comparacién con la
correlacién convencional. Sin embargo para cantidades pequefias de ruido la correlacién tipo Hermite

generd picos de correlacion mas definidos en comparacion con la correlaciéon convencional.

Cuando al primer grupo de fitoplancton se le agregaron patrones de iluminacién no homogénea, se
encontrd que la correlacion tipo Hermite fue capaz de reconocer todas las especies cuando se hicieron las
correlaciones con los cuatro filtros; mientras que al utilizar el filtro clasico en la metodologia convencional

no se logré reconocer algunas especies.

Para el segundo grupo de fitoplancton con ruido, distorsiones e iluminacién no homogénea tipica de estas
imagenes, utilizando la correlacidn tipo Hermite fue capaz de distinguir todas las especies deseadas con
un nivel mayor de confianza que con la correlacidn convencional, ya que ésta también distingue todas las
especies, pero con valores de pico de correlacion similares a los valores obtenidos en correlaciones

cruzadas.

En la fabricacién de filtros compuestos para ambos grupos de fitoplancton la correlacién tipo Hermite
discrimina mejor utilizando un filtro cldsico compuesto ya que la correlacién convencional con este filtro
no fue capaz de distinguir a la especie deseada. Con el filtro compuesto no lineal y el filtro compuesto de
fase, ambas metodologias presentaban valores similares por lo que en esos casos no hay preferencia de

uso entre ellas.

En este proyecto de tesis se utilizaron solamente cuatro filtros de correlacidn. Un trabajo a futuro puede
ser la aplicacion de la metodologia tipo Hermite con diferentes transformadas matematicas para tratar de
solucionar mas problemas en las imagenes, como por ejemplo invariancia a rotacién y escala. En el método

presentado sdlo se tuvo invariancia a desplazamiento.
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