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Resumen de la tesis que presenta Esbanyely Garza Flores como requisito parcial para la obtencién
del grado de Doctor en Ciencias en Optica con orientacién en Optica Fisica.

Metodologia de reconocimiento de patrones basada en mascaras binarias via transformada
fraccional de Fourier.

Resumen aprobado por:

Dr. Josué Alvarez Borrego
Director de tesis

En este trabajo, se desarrollaron dos metodologias de reconocimiento de patrones invariantes a
posiciéon y rotacion. En ambas metodologias, se implementé la transformada fraccional de
Fourier, la cual es una generalizacidon de la transformada de Fourier convencional. Los dos
métodos generan firmas de imagenes mediante la utilizacion de mascaras binarias de anillos
concéntricos. En la primera metodologia, las mdascaras binarias se obtienen a partir de la
transformada fraccional de Fourier de laimagen espectral, la cual es el médulo de la transformada
de Fourier de la imagen procesada, mientras que en la segunda metodologia, las mdscaras son
obtenidas al aplicar la transformada fraccional de Fourier de laimagen. Para ambas metodologias,
se utilizé correlacion no lineal y correlacion no lineal adaptativa para la comparacion de las firmas
de la imagen objetivo y de la imagen problema. Ademas, dos variantes fueron implementadas
para cada método, una en la que se utilizéd solo una mascara obtenida a partir de la imagen
objetivo y otra basada en mascaras adaptativas donde se obtuvo una madscara de la imagen
objetivo y otra de la imagen problema. Las metodologias se aplicaron a 30 especies de
fitoplancton, las cuales fueron rotadas para analizar su desempeio ante rotacién. Ambas
metodologias fueron probadas con imagenes que tienen informacién incompleta, para ello se
utilizaron imagenes de 21 especies de diatomeas fosilizadas. Se realizdé un analisis con imagenes
afectadas por variaciones de iluminacion. Ademds, se analizé el desempefio de ambas
metodologias ante imdagenes inmersas en ruido. Con la implementacién de la transformada
fraccional de Fourier se pudo trabajar con planos intermedios entre el plano del espacio y el plano
de frecuencias, obteniendo valores de correlacion mayores, incrementando la capacidad de
discriminacion, logrando para el caso de mascaras adaptativas, hasta un 100% de discriminacion
de las especies, el cual es un resultado que no se habia alcanzado antes.

Palabras clave: Transformada fraccional de Fourier, transformada de Fourier, correlacion no
lineal, mascaras binarias, dptica de Fourier, firmas vectoriales, fitoplancton, diatomeas.



i
Abstract of the thesis presented by Esbanyely Garza Flores as a partial requirement to obtain the
Doctor of Science degree in Optics with orientation in Optical Physics
Pattern recognition methodology based on binary masks from the fractional Fourier

transform.

Abstract approved by:

Dr. Josué Alvarez Borrego
Thesis Director

In this work, two pattern recognition methodologies invariant to position and rotation were
developed. In both methodologies, the fractional Fourier transform was implemented, which is a
generalization of the conventional Fourier transform. Both methods generate image signatures
by using binary masks of concentric rings. In the first methodology, the binary masks are obtained
from the fractional Fourier transform of the spectral image, which is the modulus of the Fourier
transform of the image processed, while in the second methodology, the masks are obtained by
applying the fractional Fourier transform to the image. For both methodologies, nonlinear
correlation and adaptive nonlinear correlation were used to compare between the signatures of
the target image and the problem image. In addition, two variants were implemented for each
method, one in which a single mask obtained from the target image is used, and another called
adaptive masks where a mask of the target image and another of the problem image was
generated. The methods were applied to 30 species of phytoplankton, which were rotated to
analyze their performance against rotation. Both methodologies were tested with images with
incomplete information, for this, 21 images of fossil diatoms species were used. An analysis with
images affected by variations in illumination was performed. Also, an analysis of the performance
of both methodologies with images affected by noise was done. By implementing the fractional
Fourier transform, it was possible to work in intermediate planes between the space plane and
the frequencies plane, increasing the discrimination capability, reaching for the case of adaptive
masks, up to a 100% of discrimination between species with both methodologies, which is a
result that had not been achieved before.

Keywords: Fractional Fourier transform, Fourier transform, nonlinear correlation, binary
masks, Fourier optics, vectorial signatures, phytoplankton, diatoms.
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Capitulo 1. Introduccion

Los seres humanos desde que nacemos empezamos a detectar y almacenar imagenes de objetos (formas,
colores, personas, etc.) en nuestro cerebro, lo cual nos permite identificar, diferenciar y reconocer objetos
presentes en una imagen, sin importar la posicién, la rotacidn o la escala a la que se encuentren, asi como
también podemos reconocer objetos en imagenes con ruido, con variaciones de iluminaciéon o que
contienen tan solo una fraccidon del objeto a identificar. Las tareas de nuestra vida diaria dependen del
reconocimiento continuo de distintos objetos, procesos que pueden ser realizados enteramente por la
percepcién humana. Sin embargo, existen areas donde es necesaria la automatizacién del proceso de
reconocimiento, debido a la gran cantidad de imagenes que se analizan o para eliminar la probabilidad de
error humano, como en el caso de la identificacién y conteo de microorganismos, identificacion de
enfermedades, identificacion de rostros en sistemas de seguridad o para encontrar defectos en algun
producto dentro de miles. Debido a esto, la identificacion automatica de objetos en una imagen es una de

las metas en el campo del reconocimiento de patrones.

La introduccién por Vander Lugt en 1964 del filtro acoplado, permitié un avance en el reconocimiento
Optico y digital de patrones basado en la correlacion de imagenes. Sin embargo, este tipo de filtros son
ineficientes cuando los objetos presentes en las imagenes tienen distorsiones geométricas como posicion

o rotacioén, por ello, se busca desarrollar metodologias que puedan superar estas dificultades.

En este trabajo, se desarrollaron dos metodologias basadas en la correlacién no lineal de firmas obtenidas
utilizando mascaras binarias de anillos concéntricos, generadas a partir de la implementacion de la

transformada fraccional de Fourier (TFrF).

1.1 Mascaras binarias

En 1970, Lendaris y Stanley presentaron un sistema de reconocimiento de patrones, en el cual, mediante
la utilizacién de diferentes filtros espaciales llamados mdscaras, muestreaban el patrén de difraccion de
Fraunhofer de una imagen, para reducir la distribucién de luz bidimensional a un conjunto unidimensional
de ndmeros llamado firma (Lendaris y Stanley, 1970). En la figura 1a se muestra una mascara binaria con

una geometria de anillos concéntricos, la cual es invariante a posicidn y rotacion. La figura 1b muestra una
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geometria con lineas transversales invariante a la posicién y escala. Krueger et al., en 1974 utilizaron
mascaras de este tipo para el diagndstico de neumoconiosis, y Kasdan, en 1979 presentd diversas

aplicaciones de estas mascaras en la industria.

(b)

Figura 1. (a) Geometria de muestreo de anillos concéntricos. (b) Geometria de muestreo de lineas transversales.
Lendaris y Stanley, 1970.

La figura 2 muestra un dispositivo lamado RWD (Ring Wedge Detector), utilizado para muestrear el patrén
de difraccién, disefiado con una regién compuesta por anillos concéntricos y otra regién con lineas

transversales (George et al., 1972), con el objetivo de obtener invariancia a rotacién e invariancia a escala.

Figura 2. Detector RWD. George et al., 1972.
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El problema de este tipo de dispositivos es que si la imagen tiene variaciones de rotacion, las muestras del
patrén de difraccion obtenidas por los anillos concéntricos permanecera constante, sin embargo, las
muestras recopiladas por las lineas transversales cambiard mucho. Por otro lado, si los cambios son de
escala, las muestras que permaneceran constantes serdn las obtenidas con las lineas transversales,

mientras las muestras obtenidas por los anillos concéntricos se modificaran (Asselin et al., 1994).

Recientemente, de manera digital se desarrollé una nueva metodologia invariante a posicién y rotacion
basada en correlacidn lineal y no lineal de firmas obtenidas utilizando una mascara binaria de anillos
concéntricos, generada a partir de los valores positivos de la parte real de la transformada de Fourier (TF)
de unaimagen referencia (Solorza y Alvarez-Borrego, 2010). Con base en este trabajo, se estudiaron cuatro
formas alternativas para la generacion de las mascaras binarias de anillos concéntricos, obtenidas a partir
de los valores positivos y negativos de las partes real e imaginaria de la transformada de Fourier de una
imagen, para la identificacion de letras tipo Arial y diatomeas fosilizadas (Alvarez-Borrego et al., 2013).
Este sistema basado en mascaras binarias de anillos concéntricos de Fourier fue utilizado para analizar
imagenes afectadas por ruido e iluminacion no homogénea y fue comparado con un sistema basado en
mdscaras binarias obtenidas a partir de la funcidon Bessel de primer tipo y primer orden entre su
argumento (Solorza y Alvarez-Borrego, 2015). También, se realizd un andlisis de diatomeas fosilizadas
utilizando mascaras binarias de anillos concéntricos de Fourier (Barajas et al., 2016). Y se desarroll6 e
implemento un tipo diferente de correlacion llamada correlacién no lineal adaptativa para la comparacion
de firmas obtenidas mediante mdscaras binarias generadas a partir de la transformada de escala, para la
clasificacion de especies de fitoplancton (Solis-Ventura et al., 2015), la cual mostré mejor desempefio que

la correlacion no lineal.

1.2 Ordenes fraccionales de la transformada de Fourier

Por otro lado, como lo menciona Ozaktas et al. (1999), el concepto de d6rdenes fraccionales de la
transformada de Fourier fue presentado y desarrollado en trabajos realizados por Winer en 1929, Condon
en 1937, Bargmann en 1961 y De Brujin en 1973. Posteriormente, los 6rdenes fraccionales de la
transformada de Fourier con el nombre de transformada fraccional de Fourier (TFrF) fueron utilizados por
Victor Namias en 1980, para resolver ecuaciones diferenciales. El orden fraccional de la transformada
fraccional de Fourier corresponde a elevar a un exponente fraccional el operador de la transformada de

Fourier, donde la transformada de Fourier “clasica” es el caso particular cuando el orden de la
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transformada fraccional de Fourier es 1. En 1993, Mendlovic y Ozaktas, presentaron una interpretaciéon
Optica de la transformada fraccional de Fourier, basada en la propagaciéon en un medio de indice de
gradiente. También en 1993, Lohmann sugirié una definicidn alternativa de la transformada fraccional de
Fourier basada en la funcién de distribucién de Wigner, mostrando que los érdenes de la transformada
fraccional de Fourier corresponden a una rotacién en el plano espacio-frecuencia, donde el orden 1 de la
transformada fraccional de Fourier corresponde a una rotacién de 90°. Después, se encontrd que la
transformada fraccional de Fourier es equivalente a la difraccién de Fresnel, asi como el médulo al
cuadrado de la transformada de Fourier es equivalente a la difraccidon de Fraunhofer (Pellat-Finet, 1994).
Esto es, la propagacion de la luz es un continuo de transformaciones fraccionales de Fourier (Ozaktas y
Mendlovic, 1995). Lo cual indica que la transformada fraccional de Fourier es una generalizacion de la

transformada de Fourier convencional.

Debido a que la transformada de Fourier es una herramienta muy importante en muchas areas de la
ciencia, la transformada fraccional de Fourier también ha encontrado aplicacion en diferentes areas, como
Optica de Fourier (Mendlovic y Ozaktas, 1993; Lohmann, 1993; Ozaktas y Mendlovic 1993; Alieva et al.,
1994; Pellat-Finet, 1994; Ozaktas y Mendlovic, 1995; Shahin et al., 1995; Cai y Wang, 2006;), convolucién
(Ozaktas et al., 1994), reconstruccién de imagenes (Kutay y Ozaktas, 1998), correlacion (Mendlovic et al.,
1995; Mendlovic et. al. 1995; Setéld et al., 2010; Singh y Saxena, 2011), éptica no lineal (Lu et al., 2008),
mecanica cuantica (Namias, 1980), monitoreo no destructivo (Tant et al, 2015) o filtrado (Ozaktas et al.,
1994; Granieri et al., 1995; Erden, 1997). Por lo tanto, en toda area en la cual la transformada de Fourier
ha sido utilizada existe el potencial de obtener mejores resultados utilizando la transformada fraccional
de Fourier. La correlacion de imagenes utilizando la transformada fraccional de Fourier o correlacion
fraccional se ha utilizado para el reconocimiento de objetos (Lépez-Avila, 2017), mostrando una respuesta

menos ruidosa que la correlacién convencional.

En este trabajo, la transformada fraccional de Fourier se propone para generar las mascaras binarias de
anillos concéntricos de una imagen para obtener sus firmas. Al utilizar la transformada fraccional de
Fourier se pueden seleccionar planos intermedios entre el plano del objeto y el plano de Fourier y generar
las madscaras binarias buscando obtener una mejor discriminacién. También, la correlaciéon no lineal
adaptativa es implementada con la intencién de obtener valores de correlacion mas altos e incrementar

los resultados de identificacion.



1.3 Justificacion

Determinar si es posible obtener mejores resultados de correlacion de firmas al trabajar fuera del plano
de Fourier, seleccionando diferentes drdenes de la transformada fraccional de Fourier y obtener asi un

incremento en la capacidad de discriminacion entre una imagen referencia y una imagen problema.

1.4. Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un nuevo sistema de reconocimiento de patrones, basado en firmas unidimensionales,
calculadas mediante la utilizacion de mascaras binarias obtenidas a partir de la transformada fraccional de

Fourier de una imagen.

1.4.2 Objetivos particulares

a) Obtencién de firmas unidimensionales mediante madascaras binarias a partir de la transformada

fraccional de Fourier de una imagen para diferentes érdenes.

b) Para diferentes érdenes de la transformada fraccional de Fourier, utilizar la correlacién no lineal para

discriminar entre las firmas de imagenes y encontrar el valor dptimo del orden.

c) Para diferentes 6rdenes de la transformada fraccional de Fourier, utilizar la correlacion no lineal

adaptativa para discriminar entre las firmas de imagenes. Encontrar el orden dptimo.

d) Explorar diferentes maneras alternas de obtener mascaras binarias utilizando la transformada fraccional

de Fourier.

e) Determinar entre la correlacién no lineal y correlacidn no lineal adaptativa, cual es la mas eficiente para
las firmas obtenidas con las mascaras calculadas y para diferentes érdenes de la transformada

fraccional de Fourier, para determinar la metodologia para el reconocimiento.



Capitulo 2. Fundamentacion matematica

En este capitulo se presentan las herramientas matemadticas que sirven como soporte tedrico del presente

trabajo.

2.1 La transformada de Fourier

Definiendo F como el operador de la transformada de Fourier, entonces, para una funcion bidimensional

g(x,y) latransformada de Fourier estéd definida por

1271'( fox+ fyy)

dxdy, (1)

Fla(xy)}=6(f.f,)=] | 9(x

8'-—;8
8'—.8

donde X,y son variables continuas que representan el espacio, f,, fy son también variables continuas,

generalmente referidas como frecuencias (Goodman, 2005)y j=~/-1.

Similarmente, dado G( f. fy) la transformada inversa de Fourier se define por

f—l{ ( " y } g(X y)_ J'J‘ X’ y JZﬂ(fXX+fyy)dedfy. 2)

—00 —00

La ecuacién 1, indica que la transformada de Fourier, representa una cantidad compleja; esto es, estd
conformada por una parte real RE[G( fy, f, )J y una parte imaginaria Im[G( fy, f, )] por lo tanto, la

transformada de Fourier puede ser expresada en forma polar:

G(f,f,)=[6( 1.1, ™", 3)

X1y X'y

donde



5(1,, fy)‘z\/Re{G(fx, ) {6 (1)), @)

es la magnitud, mdédulo o espectro de amplitud de la transformada de Fourier y
) (5)

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

El espectro de energia de una seiial, estd dado por el mddulo al cuadrado de la transformada de Fourier

(Bracewell, 2000), esto es:

E(ff,)=[6(ta1,)[ - (6)

Aunque la transformada de Fourier es una herramienta importante en diversas areas de la fisica e
ingenieria, desde un punto de vista matematico, existen algunas funciones para las cuales estas integrales
no existen. Hay una variedad de posibles condiciones de existencia suficientes de la transformada de

Fourier, pero quiza las mas comunes son (Goodman, 2005):

1. g(x,y) debe ser absolutamente integrable sobre el plano infinito (X,Yy) .

2. g(x,y) debe tener solo un nimero finito de discontinuidades y un nimero finito de maximos y

minimos en cualquier rectangulo finito.

3. g(x,y) no debe tener discontinuidades infinitas.

Sin embargo, como lo menciona Bracewell (1978), “la posibilidad fisica es una condicion suficientemente
vdlida para la existencia de una transformada”. Aun asi, deben tomarse en consideracién las condiciones
de existencia mencionadas, ya que a veces es conveniente representar sefiales fisicas por funciones
matemadticas generadas que violan algunas de las condiciones, por ejemplo, la funcién delta de Dirac,

representada por



5(x,y)=lim N2ze N AY) ) (7)
N—o0

la cual, al ser infinita en el origen y cero en cualquier otra parte, no cumple con la condicién 3, por lo que
estrictamente no tiene transformada de Fourier. Otros ejemplos importantes son g(Xx,y)=1 vy
g(x,y)=cos(2zf,x) que no satisfacen la condicion 1. Afortunadamente, puede obtenerse la
transformada de funciones que no satisfacen las condiciones de existencia, siempre y cuando puedan ser
definidas como el limite de una secuencia de funciones transformables, de tal manera que, al transformar
cada miembro de la secuencia, se genera una correspondiente secuencia de transformadas. El limite de
esta nueva secuencia de transformadas se llama transformada generalizada de Fourier (Goodman, 2005).
Por ejemplo, si se considera la delta de Dirac, se puede observar que cada miembro de la ecuacién 9, s/

satisface las condiciones de existencia mencionadas y tienen una transformada de Fourier dada por

2 2 2 M
f{Nze‘N lx *y)}:e NP (8)

Por lo tanto, la transformada generalizada de Fourier de la funcién delta de Dirac es:

—a(f2+ 1,2 )

F{5(xy)}=limje N =1 (9)

N—

Esto significa que el espectro de energia de la delta de Dirac es una constante en todo el dominio de

frecuencias.

2.2 Propiedades de la transformada de Fourier
2.2.1 Linealidad

Si f{agl(x,y)}=aGl(fx,fy) es la transformada de Fourier de una funcién g,(x,y) que estd

multiplicada por una constante a y f{bgz(x, y)} :bGz(fx, fy) es la transformada de Fourier de una



funcién g, (x, y) que esta multiplicada por una constante b, se tiene que (Goodman, 2005)

F{ag,(x,y)+bg,(x,y)} :aGl( f,, fy)+aGl( f,, fy) . (10)

Esto es, cumple con las propiedades de homogeneidad y superposicion.

2.2.2 Traslacion en el dominio del espacio

Si X, ¥ ¥, son constantes realesy f{gl(x, y)} = Gl( [ fy), se tiene que (Brigham, 1988)

F{a(x=%, Y= Yo)} =G( fy)e_jZ”(f*X”+fyy°). (11)

Esto indica que la transformada de Fourier de una funcidn desplazada en el espacio es la misma

transformada de la funcidn multiplicada por un factor exponencial de fase.

2.2.3 Translacion en el dominio de la frecuencia

Si G(f , f ) es desplazada por las constantes f _, f , la transformada inversa de Fourier es (Brigham,
x? Ty X' Yo

1988):
FHO(f -y 1y )| =0 (xy)e™ ) (12)

2.2.4 Teorema de escalamiento

Si @ y b son constantes reales diferentes de cero, entonces se tiene que (Brigham, 1988)

f f
f{g(ax,by)}:ﬁG[;x,FyJ, (13)
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esto significa que, una expansion en el dominio de espacial, resulta en una contraccion en el dominio de

las frecuencias y viceversa, mdas un cambio en la amplitud total del espectro.

2.2.5 Simetria

Si la funcién g (x, y) es una funcidn real, como en el caso de imagenes, el mdédulo de su transformada de

Fourier exhibe simetria, esto es (Brigham, 1988):

‘G(fx,fy)‘z‘e(—fx,—fy)‘_ (14)

2.3 Teorema de Parseval

El teorema de Parseval establece que (Goodman, 2005)

T T|g(x,y)|2 dxdy:T T‘G(fx, fy)\2 df df,, (15)

lo cual significa que la energia o varianza de una sefial se conserva al aplicar la transformada de Fourier.

2.4 Teorema de convolucion

La convolucion es una operacion muy importante dentro del procesamiento de sefiales, debido a que nos
relaciona tres sefiales de interés en un sistema lineal: la sefial de entrada, la sefial de salida y la respuesta

al impulso del sistema (Smith, W. S., 1999, pp.107-109).

La convolucién en el dominio espacial entre dos funciones bidimensionales g(x,y) y h(x,y), estd

expresada por la doble integral
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0 0

g(xy)*xh(xy)= j j g(x,y)h(x—x"y-y")dx'dy". (16)

—00 —00

El teorema de convolucidn indica que la transformada de Fourier de la convolucién de dos funciones es

igual a la multiplicacion de las transformadas de Fourier de dichas funciones, esto es,
F{a(xy)*h(xy)} =G(f. f,)H(f.f,), (17)

lo cual significa que se puede calcular la convolucién de dos funciones aplicando la transformada inversa

de Fourier al resultado de la multiplicacidén de las transformadas de Fourier de las funciones, eso es,

9(xy)*h(xy)=FH{G(f,f,)H(f,.1,)} . (18)

2.5 Teorema de correlacion

La correlacion es una operacion matematica que permite determinar el grado de relacién entre dos

funciones. Si tenemos una funcion h(x, y) la cual es la funcién objetivo, y tenemos ademds una funcién

g (x, y) , la cual hemos recopilado de algln experimento, la correlacion esta definida como

0

h(x,y)®g(xy)= _f _[h*(x',y')g(x‘+x,y'+x)dx‘dy', (19)

donde ® significa correlaciéony h* indica el complejo conjugado.

El teorema de correlacidn indica que la transformada de Fourier de la correlacion de dos funciones h(x, y)
y 9(x,y) esigual a la multiplicacion de la transformada de Fourier de h(x,y) y el complejo conjugado

de la transformada de Fourier de g(x,y):

J—“{h(x,y)@g(x,y)}:G(fx,fy)H*(fX,fy), (20)
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lo cual significa que se puede calcular la correlaciéon de dos funciones aplicando la transformada inversa
de Fourier al resultado de la multiplicacidn de la transformada de Fourier con el complejo conjurado de la

otra funcidn, eso es,

H(x,y)®g(x,y)=]~“‘1{G(fX,fy)H*(fX,fy)} . (21)

2.6 Filtros de correlacion

En esta seccidn se presentan algunos de los principales filtros basados en correlacién que permiten el

reconocimiento de objetos en una imagen de prueba.

2.6.1 Filtro clasico acoplado CMF (Classical Matched Filter)

El filtro clasico acoplado, desarrollado por Vander Lugt en 1964, también conocido como filtro complejo o
filtro holografico, generd un interés en el desarrollo de nuevos filtros de correlacidn optimizados para un
mejor desempefio en ciertas dareas del reconocimiento de patrones. Este filtro se describe

matemadticamente como

H( ), =T(F0 1) (22)

donde T ( f,. fy )* es el complejo conjugado de la transformada de Fourier de laimagen t(x, y) del objeto

a reconocer. Dado que H (fx, fy) es una funcién compleja, también se puede expresar como

H(f 1), =[T(ff )\e”“*’fv), (23)

X'y X1y

donde ‘T(fx, fy)‘ es el médulo de la transformada de Fourier del objeto y ej¢(fx’fy) es un factor

exponencial de fase. Este tipo de filtro puede implementarse dpticamente como un filtro espacial, esto es,
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insertando el filtro en el plano de Fourier, de ahi el nombre de filtro holografico (Goodman, 2005).

Este filtro, tiene como ventaja que optimiza la relacion sefial a ruido (SNR) cuando la imagen problema se
encuentra afectada por ruido blanco aditivo (Vijaya Kumar y Hassebrook, 1990). Sin embargo, presenta
varias desventajas, ya que produce picos de correlacién bastante anchos, I6bulos secundarios laterales
grandes, tiene una discriminacién relativamente baja y poca eficiencia de luz en su implementacion éptica

(Javidi y Horner, 1994). Dado que los filtros espaciales son elementos pasivos, esto es, no amplifican la

distribucién de la luz; entonces, |H ( fx, fy )‘ <1. Como consecuencia de ello, los valores posibles del filtro

complejo deben estar en o dentro de una circunferencia unitaria centrada en el origen del plano complejo

(Vander Lugt, 1968).

2.6.2 Filtro solo de fase POF

Este tipo de filtros esta disefiado de modo que no considera la intensidad de la luz a través del sistema,
esto es, la amplitud es unitaria. Entonces, la funcidn que describe el filtro solo de fase estd dada por

(Horner y Gianino, 1984)
_ ooty
H(fx,fy)POF e/l (24)

Esta definicion significa que este tipo de filtro solo toma valores en el circulo unitario del plano complejo.
La implementacién del filtro solo de fase da como respuesta, picos de correlacién mds estrechos y mas

definidos lo que permite mejor selectividad en comparacion con el filtro clasico.

2.6.3 Filtro no lineal NLF -ley k

Un filtro no lineal, es un filtro en el cual su salida es una funcidn no lineal de la entrada. En el filtro no lineal
ley k, la no linealidad estd determinada por el exponente k que afecta el mdédulo de la transformada de

Fourier de la imagen, por lo tanto, este filtro esta dada por (Vijaya Kumar y Hasebrook, 1990)
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H(ft) =T (e fy)\ke””(f*’fv), (25)

donde ¢( [ fy) y ‘T ( f,. fy )‘ son respectivamente, la fase y el médulo de la transforma de Fourier de la

imagen y k es el factor de no linealidad que toma valores 0 <k <1. Variando el valor de k en este
intervalo, podemos cambiar la capacidad de discriminacion del filtro no lineal y determinar asi el valor
optimo de k , dependiendo del sistema de reconocimiento a implementar. Como se puede ver, en el
intervalo indicado, no se consideran lo valores 0y 1, ya que de hacerlo, estariamos trabajando con un filtro

solo de fase cuando k =0 o con un filtro clasico cuando k =1.

Comparado con el filtro clasico acoplado y el filtro solo de fase, el filtro no lineal ley k , tiene como ventaja
su gran capacidad para discriminar objetos, ya que el maximo pico de correlacién esta bien localizado y el
plano de salida es menos ruidoso. El valor éptimo de k , considerando la limpieza del plano de salida de
correlacidn, es k =0.1. La limpieza del plano se salida se determina comparando la energia total del plano
de correlacién con respecto al pico o madximo de correlacién. Matematicamente se mide mediante la

métrica PCE (Peak to Correlation Energy) por sus siglas en inglés, la cual esta dada por (Javidi, 2002)

2
PCE :M ) (26)

> > lexy)’

x=1 y=1

donde el numerador es la energia del pico de correlacién y el denominador es el valor de la energia de
todo el plano de correlacién. Esto significa que si el plano de correlacién no presenta ruido, el PCE =1 ya
que en el denominador solo existira el valor del pico de correlacion. Conforme el plano vaya presentando
mas ruido el PCE disminuird. En la figura 3 se muestran los planos de correlacidn producidos por los
filtros de correlacidn: clasico acoplado, solo de fase y no lineal con un valor de k=0.1, al realizar la
autocorrelacion de la imagen de la letra Arial O de la figura 3a. Se puede ver en la figura 3b lo ancho del
pico de correlacién y lI6bulos laterales producidos por el filtro holografico con PCE =0.0012. En la figura
3c se puede ver como el pico de salida es mas limpio y el pico de correlacidn esta bien localizado con
respecto al resultado del filtro clasico, por lo cual su PCE aumenta a 0.2130. En la figura 3d, se tiene el
resultado para un filtro no lineal con una k=0.1, en el cual el pico estd mas definido que en el caso de

filtro cldsico y de fase, por lo que su PCE =0.2575 es el mas alto de los tres tipos de filtros.
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2.7 La transformada fraccional de Fourier

En esta seccidn se presenta el concepto de la definicion de la transformada fraccional de Fourier, por
facilidad en la explicacién de sus propiedades, la definicién es dada en una dimensidn, pero puede
extenderse a dos dimensiones. La transformada fraccional de Fourier (TFrF) introducida por Victor Namias
(1980), es una generalizacion de la transformada de Fourier que depende de un pardmetro « . La TFrF
puede ser interpretada como una rotacion en el plano tiempo-frecuencia y esta definida como (Almeida,

1994):

G, (U) =F, {g (X)} - - jcotaej;ruzcota Tg (X)ej;rxzcotae—jZﬂuxcscadX ' (27)

—00

donde «a es el angulo de rotacion en el plano tiempo-frecuenciay U es una variable adimensional que
corresponde a valores entre la funcidn original en el dominio del tiempo (o espacio) y su transformada

fraccional de Fourier (Almeida, 1994), figura 4.

(a) (b)

10000 ~
8000 -
6000

4000

Correlacion

2000

(c)

04

e e
[

Correlacion

Correlacion

go

Figura 3. Respuesta de la autocorrelacién de una imagen con tres diferentes filtros. (a) Imagen. (b) Espacio de
autocorrelacion usando un filtro clasico acoplado, su PCE =0.0012. (c) Espacio de autocorrelacion usando un filtro
solo de fase, su PCE =0.2130. (d) Espacio de autocorrelaciéon usando un filtro no lineal con una k=0.1, su
PCE =0.2575.
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Frecuencia
Fr y
Flg(x)}
FP{g(x)}

FO=F*
Espacio

F2 X

}-3

FP{g(x)} = Folg(x)}

Figura 4. Plano tiempo-frecuencia y la rotacion de la TFrF por un angulo o .

Dado que F eseloperador de latransformada de Fourier, la transformada fraccional de Fourier de orden

p de la funcién g(x) es FP {g(x)}:Ga (u), donde

p="2%. (28)

De la ecuacion 28, se observa que al cambiar el dngulo «, se pueden obtener érdenes fraccionales p. Por

lo tanto para un angulo a=x/2, la TFrF se convierte en la TF y para a =0 la TFrF se convierte en el

operador identidad. Esto es, el operador de la TF “clasica”, es un caso particular de la TFrF de orden p=1

o equivalentemente, un angulo a=7x/2. En este trabajo, la TFrF se calculé cambiando al angulo «,
ademas, por simplicidad en la presentacién de resultados, los angulos fueron tomados en grados y no en

radianes.

En la figura 5 se muestran los resultados de las partes real e imaginaria de la TFrF de una funcién rectangulo

para varios valores de « .

En la figura 6 se muestra la variacién de magnitud de la transformada fraccional de Fourier de una funcién

rectdngulo con respecto al dngulo « , donde se observa la evolucion de la funcion g(X) hacia su

transformada de Fourier, desde g(x) para =0 hasta G(f) paraa=7/2, y los diferentes planos

intermedios determinados por el angulo « .
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Del comportamiento mostrado en las figuras 5 y 6, se observa que la transformada fraccional de Fourier
es equivalente a la manera en que la difraccién de Fresnel nos describe la propagacién de una onda
electromagnética, hasta llegar a la difraccion de campo lejano o difraccion de Fraunhofer, la cual
fisicamente corresponde a la transformada de Fourier (Pellat-Finet, 1994). Por lo tanto, al variar el orden
de la TFrF al cambiar el angulo «, estaremos analizando diferentes planos de propagacion de una onda

determinada por la difraccién de Fresnel.

Con respecto a las condiciones de existencia, la transformada fraccional de Fourier de una funcién tiene
las mismas condiciones de existencia bajo las cuales la transformada de Fourier existe (McBride y Kerr

1987, Almeida 1994).

En la figura 7 se muestra la TFrF a varios angulos « aplicada a la imagen de la letra B tipo Arial. Se puede
ver como al cambiar el valor de @ laimagen es difractada desde el dominio del espacio (figura 7a) cuando

a =0°, hasta el dominio de la frecuencia o difraccién de Fraunhofer cuando « =90°, figura 7f.

2.8 Propiedades de la transformada fraccional de Fourier
2.8.1 Operador identidad y operador paridad

Cuando p=4m, donde M es un ndmero entero, la TFrF corresponde al operador identidad T, esto es

(Ozaktas et al., 1999):
IT=F , (29)
esto significa que
F™g(x)}=9(x). (30)
El operador identidad también se obtiene cuando p=0.

Cuando p=4m=2 , la TFrF corresponde al operador paridad P, esto es:

a4m=2

P=F", (31)

lo cual significa que

FAm2 g (%)} =g(-x). (32)
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Gy (u)

Gy (u)

0.5

Gy(u)

Gq(u)

Figura 5. TFrF de una funcién rectangulo, calculada a varios dngulos. a) @ =0.01 b) «=0.05. ¢) a=x/4.d)

a = /2. Linea solida: parte real. Linea punteada: parte imaginaria.
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Figura 6. Variacion de magnitud de la TFrF de un rectangulo con respecto a .

(a) (b)

Figura 7. Transformada fraccional de Fourier de la letra B tipo Arial para diferentes valores de « . (a) a=0°. (b)
a=15°.(c) a=45°.(d) a=65°.(e) «=80°.(f) ¢ =90°.
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2.8.2 Potencias enteras de la transformada fraccional de Fourier

La definicion de la TFrF es consistente con la definicion de potencias enteras del operador de la
transformada de Fourier mediante aplicacién repetida, esto es, F?=FF, F*=FF?, etc. Por lo tanto,

se tiene que (Ozaktas et al., 1999):

Fo=g, (33)
Fl=F, (34)
F?2 =P, (35)
F3 = FP = PF, (36)
Ft=F" = (37)

2.8.3 Periodicidad

Dado que p=a/(7r/2), la definiciédn de la transformada fraccional de Fourier en términos de p es

periddica, con un periodo igual a 4. En términos de « su periodo es de 27 . Por lo tanto, el operador de

la TFrF cumple con (Ozaktas et al., 1999):

f4m+p :f4n+p , (38)

donde m y n son enteros arbitrarios.

2.8.4 Suma de 6rdenes

La transformada fraccional de Fourier cumple con la siguiente propiedad (Ozaktas et al., 1999):
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Fr{Fm g ()} = {g () =7 {7 {g (x)}}, (29
utilizando la notacidn de operadores se tiene:
FPhpP _ phth _ Pk rh (40)

Esta propiedad nos permite por ejemplo, calcular el orden 0.7 de la TFrF como la TFrF de orden 0.2 de la
TFrF de orden 0.5 de una funcion. También, el calcular la TFrF de orden 1.3 de la TFrF de orden 2.1 de la

TFrF del orden 1.4 de una funcion g(x), es igual a calcular la TFrF de orden 4.8 de dicha funcidn, que de

acuerdo de la periodicidad de la TFrF, es igual a calcular la TFrF de orden 0.8 de la funcidn.

2.8.5 Transformada fraccional de Fourier de funciones par

La TFrF es una operacion par. Esto significa que la TFrF de una funcién par es siempre pary la TFrF de una

funcién impar siempre es impar. Esto es (Ozaktas et al., 1999)

F{9(-x)} =G, (-u). (41)

2.8.6 Transformada fraccional de Fourier de funciones escaladas

Generalizando la propiedad de escalamiento de la TF, la TFrF de una funcién g(cx) esta dada por (Almeida,

1994)

[1-jcota u? cos® B (u Senﬂj
F cX)f= | 5———exp| j—cota|1l-—— [|G,4| — , 42
a{g( )} 2 — jcota p{] 2 0{ cos’a )| 7\ c sena (42)

donde, S =arctan(c®tanc). Esto es, la TFrF de una funcién g(cx) no es una funcién escalada de G, (u)

para el mismo angulo a, ya que es una versién escalada y modulada de Gy (u),donde f#c.
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2.8.7 Propiedad de desplazamiento

Cuando la funcién g(x) es desplazada por una constante X,, su transformada de Fourier estd dada por

(Almeida, 1994)

2
X )
[]LSGH(Z cosa— jux, sena}

T, {9(x=%)} =G, (u—x,cosa)e

. (43)
La ecuacion 43 muestra que al desplazar una funcién, su transformada fraccional de Fourier no solo estard
multiplicada por una factor exponencial de fase, sino que ademds su argumento es afectado por
desplazamiento dado por CoS« . Esto significa que el mddulo de la TFrF no es invariante a desplazamiento,
como si lo es en el caso particular del médulo de la TF. Por lo tanto, en este trabajo se desarrollaron dos

maneras distintas de obtener invariancia a posicion.
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Capitulo 3. Metodologia

En este capitulo se muestran las metodologias invariantes a rotacién y posicion desarrolladas. También se
desarrollaron dos métodos para extraer de una imagen, vectores unidimensionales que representan a la
imagen de manera Unica. Estos vectores unidimensionales son llamados firmas, ya que estos vectores son
una manera de identificar a una imagen de la misma manera que una persona tiene una firma que la
identifica. Ambas técnicas hacen uso de la transformada fraccional de Fourier para generar mdscaras

binarias que permiten construir las firmas y trabajan solo con imagenes N x N .

3.1 Metodologia 1. TFrF de la imagen espectral para la generacion de mascaras

binarias

En esta metodologia, para la construccidn de las mascaras binarias se utiliza el médulo de la transformada
de Fourier de la imagen, nombrada imagen espectral. Para una imagen |(X,Y), donde x=1,...,N,

y=1,...,,N, laimagen espectral es

, (44)

lesp =[ {1 (% V)} =[Z20 {1 (%, ¥)}

la cual es el mddulo de la transformada de Fourier o transformada fraccional de Fourier a un angulo
a =90°. Al trabajar con la imagen espectral se obtiene invariancia a posicion. En la figura 8 tenemos un
ejemplo obtenido de la imagen de la letra B tipo Arial. La figura 8b muestra la imagen espectral obtenida

de la figura 8a.

3.1.1 Mascara binaria de anillos concéntricos

Las mdscaras de anillos concéntricos se construyen tomando la parte real o imaginaria de la transformada
fraccional de Fourier de la imagen espectral, esto es, Re[]—;{lesp}} o) Im[]—"& {Iesp}] La figura 8cy 8d

muestran la parte real e imaginaria respectivamente, de la transformada fraccional de Fourier a un dngulo
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o =85° aplicada a la figura 8b.

Después, tanto de la parte real como de la parte imaginaria se extrae un perfil dptimo que sera binarizado
para posteriormente construir la mdscara binaria de anillos concéntricos. Para extraer el perfil a utilizar,
tanto la parte real e imaginaria de N x N pixeles es primeramente filtrada mediante una multiplicacién

punto a punto con un disco unitario D dado por (Solorza-Calderdn y Alvarez-Borrego, 2015)

o sid((cx,cy),(x,y))g N |

0, cualquier otro caso

(45)

donde, (cx,cy) es el pixel central, N es el didmetro y d((Cx-Cy).(Xl y)) es la distancia euclidiana entre
cada pixel en la imagen y el pixel central. Por lo tanto, el disco esta centrado en el pixel (cx,cy) y tiene un

didmetro de N pixeles.

1(x,y)

(a)

F.{lesp}
£
(0 2 N (d)
— =
B 1 g ¢
S S
o % 2
8 %
& &
< 0 E
= 2
5 &
400 : , 400 “0
w0 — wy
p’*e/ 00 ) 20
O, o 0 \esen®
7y pixe

Figura 8. (a) Imagen de letra B tipo Arial de 307x307 pixeles. (b) Imagen espectral de la imagen de la letra B tipo
Arial. (c) Parte real de la TFrF de la imagen espectral a un « =85°. (d) La parte imaginaria de la TFrF de la imagen

espectral aun o =85°.
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El proceso de filtrado esta dado por:

fre =DoRe| 7, {1} | (46)

fin=Doim| 7 {1} ], (47)

donde, ® es una multiplicacién punto a punto. El proceso de filtrado dado por las ecuaciones 44 y 45, se

muestra en la figura 9a y 9b, respectivamente. Este filtrado permite obtener de f., y f,, 180 perfiles de
la misma longitud N y que pasen por el pixel central (cx,cy) con una separacion de un grado entre ellos.

Las figuras 10a y 10b muestran algunos ejemplos de perfiles obtenidos de fp, y f,, respectivamente.

(@)  Re[Fas-{le}]

(b) ’m[T85°{1esp}]

Figura 9. Proceso de filtrado de la TFrF de la imagen espectral por un disco unitario. (a) Parte real. (b) Parte imaginaria.

Los perfiles estan expresados por (Solorza y Alvarez-Borrego, 2015)

Pre (X) = fae (%, Y(X)), (48)
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P (¥) = fin (%, ¥(x)), (49)

donde, y(X)=m(Xx-X)+Y;, M es la pendiente de y, (X,Y;)=(C,+C,C080,c, —C,SinG) vy
(%5, yz)z(cX +C,08(0+7),C, —stin(6?+7z)) son los puntos finales de la linea, y @ es el dngulo entre

Y vy el eje horizontal. El siguiente paso es calcular la energia de cada perfil:

N

se.=> (P (x), (50)
x=1
N

st =Y (Pa(x), (51)
x=1

y el perfil con la mayor energia es seleccionado como el perfil 6ptimo:

s =max{S§e}, Pog. (X) =Pz (), (52)

0<0<179

9, =max{S,‘fn}, Po,, (x)=PZ (X), (53)

0<0<179

donde g y ¥ son los angulos del perfil que tiene la mayor energia. Pog, (X) y Po,, (X) son los perfiles

Optimos de la parte real e imaginaria de la transformada fraccional de Fourier, respectivamente y

mostrados en las figuras 11ay 11b.

(a) fre (b) fim

Figura 10. (a) Algunos ejemplos de los 180 perfiles obtenidos de la parte real de la TFrF. (b) Algunos ejemplos de los
180 perfiles obtenidos de la parte imaginaria de la TFrF.
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Este proceso de busqueda de un perfil dptimo, es necesario ya que si una imagen es rotada, su espectro

también rotard, por lo tanto, el perfil dptimo no se encontrara en el mismo lugar que antes de la rotacién,

situacién que puede afectar al analizar imagenes de las cuales sabemos de antemano la rotacién que

puedan tener.

7
® 8
v O
S af
R, 3t
2!
!
0
AT
20

50 100 150 200 250 300

Figura 11. Perfiles 6ptimos extraidos de la TFrF de la imagen espectral de la letra Arial B con un dngulo a =85°. (a)
Perfil 6ptimo extraido de la parte real. (b) Perfil dptimo extraido de la parte imaginaria.

Una vez obtenidos los perfiles éptimos, se calculan sus pendientes (Solis-Ventura et al., 2015):

_ Opg, (X) ~Opg (x+1)

x—(x+1) (54)

’

mRe

_Op,, (X)—Opy, (x+1)

X—(x+1) (55)

mlm

’
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donde, x=1,.....,N -1, mg, and m,, son las pendientes de los perfiles dptimos extraidos de la parte real

e imaginaria respectivamente.

Posteriormente, se aplica a las pendientes de los perfiles 6ptimos de la parte real la condiciéon obtenida en
la ecuacion 54. Para generar un perfil binario se utiliza como umbral la pendiente igual a cero de la

siguiente manera (Solis-Ventura et al., 2015):

1, if mg(x)>0,

ZRP(X):{O, if Mg, (X)<0, 56

donde, Zg,(x) es el perfil binario positivo de la parte real. Invirtiendo la condicién de binarizacion, otra

funcién es generada por medio de:

1, if mg(x)<0,

Zan (X):{o, if Mg, (X)>0, 7

donde Z, (x) es el perfil binario no positivo de la parte real.

Para las pendientes de la parte imaginaria obtenida con la ecuacién 55, las mismas dos condiciones de

umbral son aplicadas para obtener el perfil binario positivo de la parte imaginaria Z,p (x) y el perfil binario

no positivo de la parte imaginaria Z, (X) como

L if My (X)>0,

Z'P(X)_{o, it m,, (x)<0, 8
1 if Mim (X)<0,

Z'N(X)_{o, it m,, (x)>0. 9

En la figura 12 se puede ver un ejemplo de la funcidn binaria Zgp (x) obtenida a partir del perfil dptimo
mostrado en la figura 8a. Después, tomando x =1 como eje de rotacion, los perfiles binarios Zpp (X),

Zon (X), Zp (X) AN (X) son rotados 360° para obtener cilindros concéntricos; los cuales tendran una

altura de 1.
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Estos cilindros concéntricos tienen diferente grosor y estan centrados en (cx,cy) ; un ejemplo de ellos se

muestra en la figura 13. Tomando una seccion transversal de esos cilindros se construyen las mascaras de
anillos concéntricos asociadas a la imagen procesada. Siguiendo la notacion de subindices de los perfiles

binarizados, las mascaras binarias de anillos se nombran My, M.y, M y M. Debido a que se

rotaron los perfiles binarizados utilizando como eje x=1, las imagenes de las mascaras binarias
resultantes tendrian el doble de tamafio que la imagen, sin embargo, los radios de los anillos son divididos
entre dos para asi tener unas mascaras binarias de anillos que no exceden las dimensiones de la imagen

procesada.

Ll - L} Ll Ll
0 50 100 150 200 250 300

Figura 12. Perfil 6ptimo binarizado obtenido de la parte real de la TFrF de la imagen espectral aplicando la condicién
de la ecuacion 56.

»

\

300 350

vpme\e5 en

. mmuwumn
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Figura 13. Cilindros concéntricos producidos al rotar el perfil binario Zpp (X)
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La figura 14 muestra las mascaras asociadas con la imagen de la letra B tipo Arial al aplicar la metodologia

1 para una transformada fraccional de Fourier a un angulo « =85°.

Como se muestra en la figura 7, el cambiar el dngulo « de la transformada fraccional de Fourier da como
resultado un patrén de difraccion de Fresnel diferente para diferente valor de «, por lo tanto, también
cambia el perfil 6ptimo extraido de la parte real y parte imaginaria. Por ejemplo, las figuras 15a y 15b
muestran los perfiles éptimos extraidos de la parte real de la transformada fraccional de Fourier de la
imagen espectral de la letra B para @ =85° y a =45°, respectivamente. La figura 16 muestra las cuatro
madscaras asociadas a la letra B para a =45°, las cuales son diferentes a las obtenidas para & =85°, como

puede observarse en la figura 14.

Figura 14. Mdscaras de anillos concéntricos para la letra B tipo Arial obtenidas utilizando la metodologia 1 para un
a =85° delaTFrF. (a) Mgp. (b) Mgy - (€) Mip. (d) My .

3.1.2 Firma de la imagen obtenida con metodologia 1

Para obtener invariancia a rotacion, las mascaras binarias de anillos concéntricos son utilizadas para

construir una firma unidimensional para una imagen dada. Cada una de las cuatro mascaras generara una
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firma distinta para dicha imagen. El primer paso es calcular el mddulo de la transformada fraccional de
Fourier de la imagen espectral para después ser filtrada por las mascaras binarias previamente obtenidas,

de la siguiente manera:

Hep =Megp 0| 7, {1 gec || (60)
Hen =My o| 7, {1 e}, (61)
Hip =M o| 7 {1gec || (62)
Hiv =My o| 7 {1gec ||, (63)

donde, la transformada fraccional de Fourier del mdédulo se calcula utilizando el mismo dngulo  con el

gue se generaron las mascaras binarias.

(a)
=z I
= 6
s 5[
A ar
!
!
T
0
-1 i 1
20 50 100 150 200 250 300
(b) x
6
g 5|
= 4f
& 3t
ot
1t
0
A7
) 50 100 150 200 250 300

Figura 15. Perfiles 6ptimos extraidos de fg, a diferentes dangulos & para la TFrF de la imagen espectral de la letra
Arial B, mediante la metodologia 1. (a) Para a =85°. (b) Para o =45°.
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En la figura 17 se muestra un ejemplo: el médulo de la transformada fraccional de Fourier con & =85° de

la imagen espectral de la figura 8b se muestra en la figura 173, la M, se observa en la figura 17b y el

resultado de la multiplicacién punto a punto dada por la ecuacidon 60 se muestra en la figura 17c. Como
paso final, se suman todos los valores muestreados por los anillos blancos de la mdscara empezando con
el anillo central hacia afuera, asignandoles un indice, para obtener la firma normalizada correspondiente
a la mascara utilizada y que representa a la imagen (Solorza y Alvarez-Borrego, 2010). La figura 17d
muestra la firma construida a partir de la figura 17c. El eje vertical representa la suma de los valores
muestreados por cada anillo y el eje horizontal representa el indice asociado a cada anillo de la mascara

binaria, empezando con el anillo interior.

(b)

Figura 16. Mascaras binarias de anillos concéntricos para la letra Arial B obtenidas utilizando la metodologia 1 con
una TFrF con @ =45°.(a) Mgp. (b) Mgy - (c) Mip.(d) My .

La figura 18 muestra las cuatro firmas obtenidas de la imagen de la letra tipo Arial. La firma llamada Sgp
es la construida con la mascara M, Sgy con Mgy, S;p con Mz y Sy con M . Las cuatro firmas en
la figura 18 son resultado de implementar una transformada fraccional de Fourier a un dngulo de o =85°
. Debido a que el nimero de anillos es diferente para cada mascara, el tamafio de las firmas también es
diferente. La figura 19 presenta las firmas para la misma imagen pero para una transformada fraccional
de Fourier calculada a un dngulo de a =45°. Se observa que estas firmas son diferentes a las mostradas

en la figura 18. Esto es debido a que los perfiles dptimos cambian con a, como se muestra en la figura
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15. Entonces, al variar el angulo « de la transformada fraccional de Fourier, tanto las mascaras binarias

como las firmas cambian.

(@) |Fas-{lesp)|

! ! Il 1 [l Il ! Il ! ! ! 1

1b 1121314 1516 17 18 19 20 21 22 23

—_
N L
w -
-
ol
ol
~ -
o0 -
0|

indice

Figura 17. Procedimiento para obtener la firma normalizada de la una imagen mediante la metodologia 1. (a) El
mddulo de la TFrF a un dngulo @ =85° de la imagen espectral de la letra Arial B. (b) Mascara binaria Mgp obtenida

de la letra Arial B. (c) Resultado de la multiplicacién del médulo de la TFrF de la imagen espectral con Mgp . (d) Firma
normalizada para la letra Arial B, generada mediante la suma de todos los valores muestreados por cada anillo.

Una vez que las firmas asociadas con las imdgenes de referencia y problema hayan sido obtenidas, se
realizan correlaciones no lineales entre las firmas. Debido a que al cambiar el angulo & de la transformada
fraccional de Fourier modifica las firmas de las imdagenes, los valores de correlacién no lineales también

dependende .
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Figura 18. Firmas normalizadas para la letra Arial B obtenidas con cada una de las cuatro mascaras generadas de la
TFrF a un dngulo de a =85° con la metodologia 1.

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

I I I

|

|

l

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

012345678 91011121314 151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52

indices

Figura 19. Firmas normalizadas para la letra Arial B obtenidas con cada una de las cuatro mascaras generadas de la

TFrF a un dngulo de a =45° con la metodologia 1.
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3.2 Metodologia 2. TFrF de la imagen para la generacidon de mdscaras binarias

En esta metodologia, la transformada fraccional de Fourier es aplicada directamente a la imagen para
construir la mascara binaria de anillos concéntricos. En la figura 20 se presenta un ejemplo. La figura 20a
muestra la imagen de la letra B tipo Arial. Las partes real e imaginaria de la transformada fraccional de

Fourier de la imagen con « =85° se muestran en las figuras 20b y 20c, respectivamente.

3.2.1 Mascaras binarias

Primeramente, las partes real e imaginaria de la transformada fraccional de Fourier de la imagen son
filtradas por el disco D. Posteriormente, se obtienen 180 perfiles de las partes real e imaginaria de la
transformada fraccional de Fourier de la imagen. Después, se extraen los perfiles dptimos de las partes
real e imaginaria; las figuras 21a y 21b muestran dichos perfiles extraidos de las figuras 20b y 20c. Una vez
obtenidos los perfiles éptimos, se construyen las funciones binarizadas usando las mismas condiciones de
las ecuaciones [53-56] y finalmente estas funciones son rotadas para construir las mdascaras binarias de

anillos concéntricos Mpp, Mgy, My and M . La figura 22 muestra las mascaras binarias para esta

metodologia utilizando una transformada fraccional de Fourier con o =85° aplicada a la imagen 20a.

3.2.2 Firma de la imagen obtenida usando la metodologia 2

En esta metodologia el médulo de la transformada de Fourier, la cual es invariante a posicidn, es utilizada
para la construccion de la firma. Por lo tanto, las mascaras de anillos concéntricos son utilizadas para filtrar
el médulo de la transformada de Fourier, para asi obtener las firmas. Un ejemplo de este procedimiento

se muestra en la figura 23, donde se utiliza My para filtrar el médulo de la transformada de Fourier, para

obtener las firmas mostradas en la figura 23d.
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Figura 20. (a) Imagen de la letra Arial B de 307x307 pixeles. (b) Parte real de la TFrF de la imagen con un angulo
a =85°. (c) Parte imaginaria de la TFrF de la imagen con un dangulo « =85°.
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Figura 21. Perfiles éptimos extraidos de la TFrF de la imagen de la letra Arial B con un angulo « =85°. (a) Perfil
o6ptimo extraido de la parte real. (b) Perfil dptimo extraido de la parte imaginaria.
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Figura 22. Mdscaras de anillos concéntricos para la letra B tipo Arial obtenidas utilizando la metodologia 2 para un
o =85° dela TFrF. (@) Mgp. (b) Mgy . (c) Mp. (d) My -

Las firmas para la imagen de la letra Arial B calculada con una transformada fraccional de Fourier con
a =85° y a =45° se muestran en las figuras 24 y figura 25, respectivamente. Se puede ver que las firmas

cambian para diferentes angulos « .

3.3 Una mascara y mascaras adaptativas

Para el reconocimiento de objetos presentes en una imagen problema se necesita una imagen del objetivo
o imagen de referencia. Para compararlas con cada una de las dos metodologias presentadas, se obtienen

las firmas de cada imagen y se correlacionan. Se implementan dos casos para cada metodologia.

1. Se calcula solo una mascara a partir de la imagen referencia para la obtencion de las firmas de la

imagen de referencia e imagen problema.

2. Se calculan dos mascaras, una mascara a partir de la imagen de referencia para calcular su firmay

otra a partir de la imagen problema, para el calculo de su respectiva firma.
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Figura 23. Procedimiento para obtener la firma normalizada de la una imagen mediante metodologia 2. (a) El médulo
de la TF de la imagen de la letra Arial B. (b) Mascara binaria obtenida de la letra Arial B. (c) Resultado de la
multiplicacién del médulo de la TF de la imagen con M,y . (d) Firma normalizada para la letra Arial B, generada

mediante la suma de todos los valores muestreados por cada anillo.

3.3.1 Primer caso: una mascara

3.3.1.1 Uso de la metodologia 1. Primer caso

La figura 26 presenta un diagrama, que describe el caso en el cual se calcula una sola mascara, para la
obtencién de las firmas, tanto de la imagen de referencia u objetivo (I0), como de la imagen problema
(IP), para la metodologia 1. En el paso 1, se tiene la imagen objetivo. En el paso dos se obtiene la imagen
espectral de la imagen objetivo. En el paso 3, se calcula la transformada fraccional de Fourier de la imagen

espectral para construir a partir de ella las mascaras. En el paso 4 se obtienen las cuatro mdascaras binarias
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MOgp, MOg, , MO, y MO, asociadas a laimagen de referencia. Posteriormente, se calcula el médulo

de la transformada fraccional de Fourier de la imagen espectral de la imagen de referencia en el paso 5.
En el paso 6, el mddulo de la transformada fraccional de Fourier obtenido en el paso 5 es filtrado con una
multiplicacidn punto a punto con cada una de las mascaras binarias y en el paso 7 las cuatro firmas de la
imagen objetivo se calculan. Después, en el paso 8, se introduce la imagen problema (IP). En el paso 9 se
obtiene la imagen espectral de la imagen problema la cual se filtra en el paso 10 y después, muestreada
en el paso 11 con el producto punto a punto con cada una de las mascaras generadas a partir de la imagen
de referencia. Posteriormente en el paso 12, las cuatro firmas de la imagen problema son generadas.

Finalmente, en el paso 13, las firmas de la imagen de referencia y la imagen problema son correlacionadas.
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Figura 24. Firmas normalizadas para la letra Arial B obtenidas con cada una de las cuatro mascaras generadas de la
TFrF a un dngulo de « =85° con la metodologia 2.

3.3.1.2 Uso de la metodologia 2. Primer caso

La figura 27 describe la metodologia para el primer caso. El primer paso es determinar la imagen objetivo.
En el paso 2 se calcula la transformada fraccional de Fourier de la imagen objetivo y utilizando las partes

real e imaginaria, se obtienen las mascaras MOg,, MOg, , MO, y MO, (paso 3). Después, en el paso

4 se calcula el médulo de la transformada de Fourier de la imagen objetivo y después se filtra en el paso 5
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mediante una multiplicaciéon punto a punto con cada una de las mascaras binarias. Asi, en el paso 6 se
obtienen las cuatro firmas asociadas a la imagen objetivo. En el paso 7, es introducida la imagen problema
gue se analiza. Después, en el paso 8, se calcula el médulo de la transformada de Fourier de la imagen
problema. Posteriormente en el paso 9, se realiza la multiplicacién punto a punto con las mdscaras binarias
obtenidas a partir de la imagen objetivo. En el paso 10 se obtienen las cuatro firmas asociadas a la imagen
problema. Finalmente en el paso 11 se realiza la correlacidn entre las firmas de la imagen de referenciay

la imagen problema.
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Figura 25. Firmas normalizadas para la letra Arial B obtenidas con cada una de las cuatro mascaras generadas de la
TFrF a un dngulo de a =45° con la metodologia 2.

3.3.2 Segundo caso: mascaras adaptativas

3.3.2.1 Uso de la metodologia 1. Segundo caso

El diagrama mostrado en la figura 28 describe la metodologia 1 utilizando mdscaras adaptativas. Desde el

paso 1 hasta el paso 9, el procedimiento es igual al descrito en la figura 26. Después, en el paso 10, se

obtiene la transformada fraccional de Fourier de la imagen espectral de la imagen problema.

Posteriormente en el paso 11, se obtienen cuatro mascaras binarias: MP;,, MP;,, MP, y MP,, las
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cuales fueron generadas a partir de la imagen problema. Estas mdascaras se obtienen para una
transformada fraccional de Fourier calculada al mismo angulo « utilizado para calcular las mascaras de la
imagen de referencia. Después, en el paso 12 se calcula el mddulo de la transformada fraccional de la
imagen espectral de la imagen problema. Lamultiplicaciéon punto a punto con las mascaras binarias se
realiza en el paso 13. Asi, las firmas de la imagen problema son obtenidas en el paso 14. Finalmente la

correlacién de las firmas se realiza en el paso 15.

(1) () (3) (5)

10 \- Iespy = |Foo{I0}]|

Fallespo} |Follespo}l

MO gp, MO gy, MO p, MO, jummy @ mumm

(10) (12)
[t e
(11)
(8) (9) (13)

P \-l Iespp = |Foo{IP}]

Figura 26. Procedimiento seguido en la metodologia 1 para el caso que utiliza una sola mascara.

3.3.2.2 Uso de la metodologia 2. Segundo caso.

La metodologia 2 para este segundo caso se describe en la figura 29. Este procedimiento es el mismo desde
el paso 1 hasta el paso 7 que el descrito en la figura 27. En el paso 8, se calcula la transformada fraccional
de Fourier de la imagen problema. Posteriormente, en el paso 9 se obtienen las cuatro mascaras binarias

asociadas a la imagen problema. En el paso 10, se calcula el médulo de la transformada de Fourier de la
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imagen problema. En el paso 11 se realiza el proceso de filtrado del mddulo de la transformada de Fourier
de la imagen problema con las mdscaras obtenidas en el paso 9. En el paso 12 se obtienen las firmas

asociadas a la imagen problema. Finalmente en el paso 13 se realiza la correlacion de las firmas.

(1) (4)

|Foo{lO}|

(3) (5)
MOgp, MOgy, MO;p, MO,y P @ =)

10

(10)

Correlacion
de firmas.

(9) ()
(7)

(8)
P \ |Foo{IP}|

Figura 27. Procedimiento seguido en la metodologia 2 para el caso que utiliza una sola mascara.

(1) () 3) (5)

10 |~ Iespg = |Foo{lO}]| F.{lespy} |Fallespoll

(7)

(4) (6)
MOgp, MOgy, MOp, MO,y @

(15)

(14)

Correlacion
de firmas.

v

(11) (13)

MPgp, MP gy, MPp, MP |—>

(8) (9)

Ip - Iespp = |Foo{IP}| Fatlespp} |Follespp}l | (12)

Figura 28. Procedimiento seguido en la metodologia 1 para el caso que utiliza mascaras adaptativas.
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3.4 Correlacion no lineal y correlacion no lineal adaptativa

En este trabajo, se utilizaron dos tipos de correlacion diferentes en ambas metodologias para la
discriminacién entre las firmas de la imagen referencia y la imagen problema: correlaciéon no lineal y

correlacién no lineal adaptativa.

Si S|p eslafirma de laimagen problemay S;, es lafirma de la imagen objetivo, la correlacion no lineal

o ley-k esta definida como

ChL =7_1{|f{5|p}|k e(i%lp) '7:{Slo}|k e(i%m)} , (64)

donde, ¢S|P y ¢5IO son las fases de las transformadas de Fourier de las firmas de la imagen problema y de

la imagen objetivo, respectivamente y k es el factor de no linealidad con valores 0<k <1. Para este

trabajo k =0.1 fue el valor no lineal utilizado.

(1) (4)

|Foo{l10}|

(6)

(s Sorr
Sogpn
MOgp, MOgy, MOyp, MO,y |- —) Sop

\ SOIN y,

12—

Sp
(9) ) o

MPRP’ MPRNps MPIPIMPINP H - Sp”,

\ SPIN /

[FoollP}|

Figura 29. Procedimiento seguido en la metodologia 2 para el caso que utiliza mascaras adaptativas.

La correlaciéon no lineal adaptativa es una modificacidn de la correlacién no lineal, realizada con el objetivo

de obtener un mejor rendimiento en la discriminacion y se expresa como (Solis et al., 2013)
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keR oli9sis)

Cyp=F" {|}"{S,P} F(So)l e(“"‘s'o)}, (65)

donde R es el factor que modifica la no linealidad del médulo de la transformada de Fourier de la firma
de laimagen problema. Paraimagenes reales como las mostradas en la figura 30, el factor R es la razén

entre las desviaciones estandar de las imagenes problema y objetivo (Solis, 2015),

o(XY)p X so(X
O'(X,y)|o, G( ’y)IP_ ( 'y)'O,

N (66)
e o

donde o (X, y)IP es la desviacion estandar de la imagen problemay o(X, y)IO es la desviacién estandar

de la imagen objetivo.
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Capitulo 4. Analisis realizados y resultados

4.1 Respuesta ante cambio de rotacidn en las imagenes

En esta seccidn se describe el analisis realizado para observar el desempefio de los métodos desarrollados
cuando enfrentan imdagenes problema que tienen distorsion por rotacion. Para ello, se utilizaron treinta
especies de fitoplancton para probar las metodologias. Las imagenes tienen dimensiones de 307 x 307

pixeles y tienen ruido natural, asi como diferentes tipos de iluminacidn, figura 30.

IMAGENES DE
FITOPLANCTON

Especie 1 Especie 2 Especie 4 Especie 5 Especie 6

Especie 7 Especie 8 Especie 9 Especie 10 Especie 11 Especie12  Especie 13 Especie 14

/

Especie 15 Especie 16 Especie 17 Especie 18 Especie 19 Especie 20 Especie21  Especie 22

Especie 23 Especie 24 Especie 25 Especie 26 Especie 27 Especie 28 Espcie 29 Especie 30

Figure 30. Imagenes en escala de gris de 30 especies diferentes de fitoplancton. Especie 1: Acanthogonyaulax
spinifera. Especie 2: Ceratium gravidum Gourret. Especie 3: Dinophysis hastata. Especie 4: Preperidinium meunieri.
Especie 5: Thalassiosira levanderi. Especie 6: Lingulodinium polyedrum. Especie 7: Asteromphalus heptactis. Especie
8: Ornithocercus magnificus. Especie 9: Oxytoxum scolopax. Especie 10: Podolampas bipes. Especie 11: Podolampas
spinifer. Especie 12: Bacteriastrum delicatulum. Especie 13: Podolampas palmipes. Especie 14: Dinophysis
monacantha. Especie 15: Protoperidinium longipes. Especie 16: Phalacroma rapa. Especie 17: Gonyaulax scrippsae.
Especie 18: Ceratocorys horrida. Especie 19: Gonyaulax spinifera. Especie 20: Tripos furca. Especie 21: Tripos lunula.
Especie 22: Ceratium hexacanthum. Especie 23: Ceratium gravidum praeolongum. Especie 24: Ceratium breve.
Especie 25: Asterolampra marylandica. Especie 26: Hemidiscus cuneiformis. Especie 27: Thalassionema nitzschioides.
Especie 28: Pyrocystis. Especie 29: Heterodinium agassizi. Especie 30: Ornithocercus Stein.

Sin embargo, como se observé anteriormente, al cambiar el dngulo a las firmas producidas por las
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mascaras binarias también cambian. Por ello, el resultado de la correlacion de las firmas es diferente para
diferente «. Por lo tanto, para cada metodologia, existe un cierto dangulo @ que dard un valor de
correlacién mas alto que el resto. Ese angulo es llamado el dngulo dptimo. Este dngulo no puede ser

conocido a priori, por lo tanto, es necesario realizar su busqueda antes de realizar cualquier analisis.

4.1.1 Angulo éptimo de la transformada fraccional de Fourier para las imagenes de fitoplancton

Para encontrar el angulo 6ptimo, se obtiene la firma de una imagen con un dngulo a dado.
Posteriormente, se realiza la autocorrelacion de la firma utilizando correlacion no lineal para obtener el
valor maximo o pico de autocorrelacidn trabajando a ese valor de « . Este proceso es repetido variando
a desde 1-90° grados en intervalos de 1° para seleccionar planos diferentes al plano de Fourier. El
angulo a al cual se obtenga el maximo de autocorrelacion mas alto es el angulo éptimo para la imagen
de la cual se obtuvieron sus firmas, asi como para la metodologia y las mascaras utilizadas en el calculo de
dichas firmas. Como ejemplo, en la figura 31 se muestran los valores de los maximos de las
autocorrelaciones no normalizadas obtenidas para cada « utilizando la especie 1 como referencia (figura

30), donde las firmas se generaron con la mdascara M, obtenida a partir de la metodologia 1. Los
maximos de autocorrelacién se encuentran en el eje vertical y los valores del dngulo o de la transformada
fraccional de Fourier estan en el eje horizontal. Se puede ver que el valor mas alto de autocorrelacién se
obtiene en a=29°. Por lo tanto, 29° es el angulo éptimo para la mascara binaria Mg, para la
metodologia 1 para dicha especie en especifico. Este proceso se realizd para las cuatro mascaras binarias

en ambas metodologias y todas las 30 especies de fitoplancton mostradas en la figura 30.

El resultado para la primera metodologia se presenta en la tabla 1 y los resultados para la segunda
metodologia en la tabla 2. Se puede observar que no existe un angulo éptimo general para todas las
mascaras y todas las especies, ni tampoco para ambas metodologias. En vez de ello, debido a que las firmas
autocorrelacionadas dependen de laimagen de la cual se extrajeron, asi como de la mascara y metodologia
utilizada para calcularlas, entonces, cada especie tiene su propio angulo dptimo, diferente para cada
mascara y cada metodologia. También se observa que solo en cinco casos el dngulo dptimo es 90° para
la metodologia 1 y en ningln caso para la metodologia 2, esto es, en la mayoria de los casos, el trabajar
fuera del plano de Fourier permite alcanzar valores de autocorrelacion mas grandes, incrementando asi la

capacidad de discriminacidn entre una imagen referencia una imagen problema.
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Figura 31. Valores de los maximos de autocorrelacion obtenidos mediante la metodologia 1 para dangulos a desde
1° hasta 90°, utilizando la especie 1 como imagen objetivo.

Las ecuaciones (61), (62) y (63) indican que para el caso de la autocorrelacién, el factor R es igual a uno
y la correlacién no lineal adaptativa se convierte en correlacidn no lineal, por lo que en este caso no es

necesario calcular angulos éptimos.

4.1.2 Resultados ante rotacion

En ambas metodologias, cada mascara binaria genera una firma en particular. Esto es, se obtienen cuatro
firmas diferentes para cada imagen. Por lo tanto al discriminar entre una imagen problema y una imagen
de referencia, se realizan cuatro correlaciones de firmas. Entonces, para tomar en cuenta los cuatro
resultados de correlacion, se obtiene el valor pico o maximo de cada correlacién no lineal para después
ser multiplicados. El resultado de esta multiplicacion es considerado como el maximo de correlacion final
para la metodologia implementada, figura 32. Cada mdscara es calculada utilizando su correspondiente

angulo o 6ptimo, de acuerdo a las tablas 1y 2.

Tomando entonces como respuesta final la multiplicacion de los picos de correlacidn, se realizé un andlisis
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encaminado a probar la capacidad de invariancia a rotacion de ambas metodologias. Para ello, cada una
de las 30 especies fue rotada 360 veces en intervalos de 1° grado. Cada una de las 30 especies de
fitoplancton fue seleccionada como referencia y comparada con las versiones rotadas de si misma y con
las versiones rotadas del resto de las especies. Una vez obtenidos los resultados de las correlaciones no
lineales, se realizé una grafica de cajas de los resultados, tomando en cuenta la media, £2 errores estandar,
valores atipicos y extremos de los valores de los maximos de correlacién no normalizados obtenidos al
multiplicar los picos de correlacidon obtenidos con cada mascara. En cada grafica de resultados, el eje

horizontal muestra las 30 especies y el eje vertical representa los valores de correlaciéon no normalizados.

Tabla 1. Angulos éptimos para cada mascara binaria para cada especie de fitoplancton, aplicando la metodologia 1.

Especie Mge Mey M My
1 29 70 14 64
2 1 10 75 68
3 26 25 89 20
4 66 80 71 64
5 59 50 64 56
6 24 72 75 28
7 90 63 90 89
8 6 58 51 62
9 64 24 34 71
10 76 64 65 64
11 7 90 89 33
12 74 69 62 62
13 88 4 90 75
14 85 58 1 66
15 47 23 68 67
16 86 3 90 75
17 26 7 62 63
18 61 64 56 4
19 67 63 34 71
20 85 3 58 65
21 71 71 35 90
22 75 70 62 75
23 12 71 89 64
24 8 75 6 62
25 67 6 35 58
26 14 85 35 37
27 74 3 34 63
28 89 3 75 1
29 62 69 40 77
30 1 66 72 65
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Como ejemplo de los resultados obtenidos, se muestran los resultados cuando la especie tres es utilizada
como imagen referencia. Las figuras 33 y figura 34 muestran los resultados para la metodologia 1
implementando correlacidn no lineal. La figura 33, muestra la grafica de cajas para el caso en que se utiliza
una sola mascara. Se puede ver de estos resultados, que considerando los valores extremos, existe traslape
entre la especie referencia y la especie 8. La figura 34 muestra el resultado pero utilizando mdscaras
adaptativas. Aqui, se puede ver claramente que los valores de autocorrelacién de la especie dos son mucho
mas altos que los valores de correlacidon con otras especies, sin mostrar traslape alguno. Esto es, se obtuvo

una discriminacién total entre la especie 2 y el resto de las especies.

Tabla 2. Angulos éptimos para cada mascara binaria para cada especie de fitoplancton, aplicando la metodologia 2.

Especie Mge My M My
1 20 83 54 53
2 40 78 63 48
3 1 16 55 71
4 33 41 39 20
5 52 51 18 16
6 42 11 49 18
7 45 44 76 64
8 41 39 57 83
9 79 83 28 46
10 46 62 83 69
11 61 79 50 37
12 68 78 5 2
13 73 9 58 38
14 75 41 46 29
15 34 78 34 68
16 41 77 84 54
17 28 36 41 34
18 11 22 67 74
19 72 85 85 63
20 31 40 18 34
21 41 62 62 64
22 70 33 39 71
23 40 28 41 65
24 75 68 59 3
25 4 68 52 21
26 7 52 71 53
27 75 39 6 73
28 28 76 62 73
29 63 64 18 88
30 56 76 61 48
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Figura 32. Procedimiento para obtener el maximo de correlacién para cada metodologia.

En las figuras 35 y figura 36, se muestran los resultados para la misma metodologia pero ahora
implementando correlacidn no lineal adaptativa y la misma especie como referencia. Para el caso en que
se utiliza una sola mascara los resultados se muestran en la figura 35. Los diagramas indican que no se
presentan traslapes con otra especie. La figura 36 muestra los resultados para el caso en que se utilizan
mdscaras adaptativas, se puede ver de nueva cuenta que se tiene una discriminacion total, ya que los
resultados de la autocorrelacion de la especie 2 estan muy por encima de los resultados de la correlacién

con las demas especies.

1.4
3 o Media O *EE T #2*EE o Valores atipicos
I « Valores extremos
= 12 4 i
: T = g 2 Y
210! 4+ 4 - Sl C S L
) ! f
: £
< [
‘0 i ﬂi'- i
503 + I
.. " “ﬁ' i
[ it yt ¥ i & 4
=06 LR T T e * y
S &= | -] = b i
3 2 i | 7
« 04 i
T
[ #*
202 =1
T T r N OTDONDOOTANMTIDONDONOTNMTION®O®DO
Al ™™™ ™ ™™ ™™ ™ " N NNANANANNNNNOm
R R I IR 72 I "N * "N ™ « W « Wy « W « W o W« W « T WO « Ty« W « T o WO « W « WY « W « WY « MY «
Wwwwwuwuwwwouonowmnmononowmnounonounonononomonwmonunowmwmononononaon
% % Wowwwwwwowowowowowowow

Figura 33. Resultados para la metodologia 1 utilizando a la especie 3 como objetivo y utilizando una mascara con
correlacion no lineal.
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Figura 34. Resultados para la metodologia 1 utilizando a la especie 3 como objetivo y utilizando mascaras adaptativas
con correlacién no lineal.

Los resultados de la metodologia 2 utilizando correlaciéon no lineal se muestran en las figuras 37 y 38. En
la figura 37 presentan los resultados para el caso en que se utiliza una sola mdscara; en ellos se observa
que no hay traslape con ninguna especie. En la figura 38 se despliegan los resultados para el caso de

mascaras adaptativas, mostrando cero traslapes.
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Figura 35. Resultados para la metodologia 1 utilizando a la especie 3 como objetivo y utilizando una mascara con
correlacion no lineal adaptativa.
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Figura 36. Resultados para la metodologia 1 utilizando a la especie 3 como objetivo y mdscaras adaptativas con
correlacién no lineal adaptativa.

Para la metodologia dos, pero implementando la correlacién no lineal adaptativa, los resultados se
presentan en las figuras 39 y 40. El caso de una sola mascara se presenta en la figura 39, en la cual se
observa que no hay traslape alguno, esto es, se obtuvo discriminacidn total. La figura 40 muestra los
resultados para madascaras adaptativas, donde se puede ver de nueva cuenta que los valores de
autocorrelacion de la especie referencia estdn muy por encima del resto. Aunque para el caso de una sola
mascara se llegd a tener discriminacion total, los resultados para mdscaras adaptativas son mejores, al

presentar mayor diferencia que para una sola mascara.
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Figura 37. Resultados para la metodologia 2 utilizando a la especie 3 como objetivo y una mascara con correlacion
no lineal.



53
14

o Media & $tEE T #2*EE - Valores atipicos
1.2 + « Valores extremos

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

Media de correlacién no normalizado

ESP1
ESP2

Figura 38. Resultados para la metodologia 2 utilizando a la especie 3 como objetivo y mascaras adaptativas con
correlacion no lineal.

Debido a que al analizar todas las especies, en algunos casos los resultados mostraron traslapes, se
procedio a calcular la eficiencia para discriminar cada especie implementando cada metodologia en cada
una de sus variantes: una mascara, mdscaras adaptativas y ambos tipos de correlacion. Esta eficiencia se
calculé tomando como referencia los valores extremos de los resultados de diagramas de cajas de la
autocorrelacion de la especie referencia, como se muestra en la figura 41. Posteriormente, se determiné
si el valor de correlacidon resultante entre la imagen referencia y todas de las versiones rotadas del resto
de las 29 especies, se ubican dentro del intervalo utilizado, lo que es considerado como un traslape. Se
contaron el niUmero de traslapes totales y se dividieron entre el nimero total de imagenes procesadas de
las otras 29 especies. La tabla 3 y tabla 4 presentan la eficiencia de discriminacién de todas las especies
cuando son usadas como referencia, asi como la eficiencia media, cuando se implementa correlacién no
lineal. La tabla 3 muestra la eficiencia para cada método, utilizando una mascara. Se puede observar que
la metodologia 2 tiene mejor eficiencia para mas especies de referencia que la metodologia 1, con una
eficiencia media que resulté mejor en el 1.1% de los casos. En la tabla 4 se presentan: la eficiencia para
ambos métodos al usar mascaras adaptativas para todas las especies; asi como su eficiencia media. Puede

observarse que para ambas metodologias se alcanza el cien por ciento de eficiencia.
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Figura 39. Resultados para la metodologia 2 utilizando a la especie 3 como objetivo y una mascara con correlacién
no lineal adaptativa.

En las tablas 5 y 6 se presentan los resultados de eficiencia cuando se implementa correlacién no lineal
adaptativa. Para el caso en que se utiliza solo una mdscara, la eficiencia se muestra en la tabla 5. Se observa
de nueva cuenta que con la metodologia 2 se logra una mejor eficiencia en la mayoria de especies de
referencia, mejorando la eficiencia media solo en un 0.2% . La tabla 6 muestra la eficiencia para ambas
metodologias cuando se utilizan mdscaras adaptativas, logrando de nueva cuenta una eficiencia del 100%

para ambas metodologias.
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Figura 40. Resultados para la metodologia 2 utilizando a la especie 3 como objetivo y mascaras adaptativas con
correlacion no lineal adaptativa.



55

14

& o Media & +tEE T #2*EE - Valores atipicos

o = Valores extremos

N 1-2ZIZIIIZ—IEZIIIZIIZZZ;-;;ZZZZZZIZZZZZZZZZZIZZZIIIIZZZIIIIIZZZIZZZZZZIZZZZZIIIZZZZZI

g —*— i —ﬁ— " W _$_ J*L 2

5 1.0[ 4 4+ + i oy : ‘i"

° i

c )

:g 0.8 o L » $-

g I ¢ *$' _‘lL % 1

® 0.6 L + == e T .

5 i~ [} g 4 I i

o .¥ i ¥

(] e o & th

b= 0.4 T S

T ¥

] 0.2 4

2 0. TANNMTDONODOANOTNMITLONODODOTANMITD ONOODO
oA QA AAld ™ @@ @@ @ N ANNNNNNNNN®
R R I I IR, IR, B "N * PO ™ « W « Wy« W « Wy« W « Wy « Wy « M W « W M« M M« MY « M« My . WY «
WWwwwwwwwwonuonowmwononongnaonowgoaounouaonunouanonunonononongnonongonaon

‘&’ * W wwwwwwwwwwwwwwwwwwwuw

Figura 41. Resultados para la metodologia 1 utilizando a la especie 3 como objetivo y utilizando una mdscara con
correlaciéon no lineal. La linea punteada indica los valores extremos tomados como referencia para calcular la
eficiencia de discriminacion.

Todos los resultados de eficiencia, como se menciond antes, fueron obtenidos considerando los valores
extremos de los resultados de los maximos de correlacién para cada imagen referencia, mostrando hasta
un cien por ciento de eficiencia en ambas metodologias y ambos tipos de correlacién para el caso en que
se trabaja con mascaras adaptativas. Enfoques similares basados en mascaras binarias de anillos
concéntricos han mostrado menor eficiencia a los dos métodos desarrollados en este trabajo, ya que
alcanzaron valores inferiores al 95.4% de eficiencia (Alvarez-Borrego et al., 2013; Solorza at al., 2015;
Solis-Ventura et al., 2015; Barajas-Garcia et al., 2016;). Al usar otros criterios como firmas vectoriales e
indices espectrales (Fimbres-Castro et al., 2012) y firmas de vectores identidad (Fimbres-Castro et al.,

2013) se alcanzd un resultado similar, reportandose hasta 95.4% de nivel de confianza.

El tiempo consumido por ambas técnicas fue de 0.5733 segundos por imagen para la primera metodologia
y 0.4512 segundos para la metodologia 2. Los tiempos fueron obtenidos en una computadora con un

procesador Intel Core i7-370 de 3.40GHz y 8 GB de RAM DDR3, con Windows 10.
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Tabla 3. Eficiencia para cada metodologia usando una mascara y correlacion no lineal.

Especie Metodologia 1 Metodologia 2
objetivo Eficiencia (%) Eficiencia (%)
1 100 100
2 95.4 98.6
3 100 100
4 100 100
5 100 100
6 99.6 100
7 100 99.4
8 97.9 100
9 99.7 99.9
10 100 100
11 91.5 99
12 100 98
13 98.9 93.1
14 99.8 100
15 98.8 98.8
16 100 100
17 98.9 100
18 96.6 100
19 97.8 99.8
20 96.9 99.8
21 100 95.9
22 78.9 99.9
23 96.5 96.9
24 99.9 100
25 100 100
26 100 100
27 99.5 96.5
28 100 100
29 100 100
30 98.5 100
Eficiencia media (%) 98.17 99.18

4.2 Informacion fragmentada

Es comun que en algunas aplicaciones nos encontremos con imagenes incompletas del objeto a reconocer.
Por ejemplo, en la identificacién de huellas dactilares en investigaciones forenses, donde la base de datos
contiene imagenes completas, mientras que las huellas recolectadas en la escena del crimen, se
encuentran en la mayoria de los casos incompletas o degradadas (Jain y Feng. 2011). Otro caso es la
identificacién taxondmica de diatomeas fosilizadas que son utilizadas en areas como ecologia, evoluciony

paleoecologia como indicadores ambientales de tiempos pasados, ya que se tiene la limitante de que se
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encuentran en fragmentos o pulverizadas en muestras de sedimento (Hajés, 1967). Por lo tanto, es
importante determinar la capacidad de una metodologia para identificar imagenes con fragmentos de
informacidn y conocer con qué porcentaje de informacion son capaces de realizar una identificacion. Por
ello, se determind la capacidad de las metodologias presentadas en este trabajo para reconocer objetos
teniendo solo un fragmento de él. Para este analisis se utilizaron 21 especies de diatomeas fosilizadas

colectadas en 1996 en La Cuenca San Lazaro, Baja California Sur, México, mostradas en la figura 42.

Tabla 4. Eficiencia para cada metodologia usando mascaras adaptativas y correlacidn no lineal.

Especie Metodologia 1 Metodologia 2
objetivo Eficiencia (%) Eficiencia (%)
1 100 100
2 100 100
3 100 100
4 100 100
5 100 100
6 100 100
7 100 100
8 100 100
9 100 100
10 100 100
11 100 100
12 100 100
13 100 100
14 100 100
15 100 100
16 100 100
17 100 100
18 100 100
19 100 100
20 100 100
21 100 100
22 100 100
23 100 100
24 100 100
25 100 100
26 100 100
27 100 100
28 100 100
29 100 100
30 100 100
Eficiencia media (%) 100 100
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Tabla 5. Eficiencia para cada metodologia usando una mascara y correlacion no lineal adaptativa.

Especie Metodologia 1 Metodologia 2
objetivo Eficiencia (%) Eficiencia (%)
1 100 100
2 99.6 100
3 100 100
4 100 100
5 100 100
6 100 100
7 100 99.9
8 99.7 100
9 100 99.9
10 100 100
11 95.4 100
12 100 99.9
13 100 93.2
14 99.8 100
15 100 99.9
16 100 100
17 99.7 100
18 97.9 100
19 99.6 99.8
20 97.1 99.8
21 100 99.8
22 96.3 100
23 100 99.3
24 99.9 100
25 100 100
26 100 100
27 99.7 96.6
28 100 100
29 100 99.9
30 98.6 100
Eficiencia media (%) 99.4 99.6

Ademads, de cada una de las 21 especies se cuenta con 49 fragmentos con diferente porcentaje de
informacidn, por lo tanto, se trabajo con 50 imagenes de cada una de las 21 especies, esto es, un total de

1050 imagenes.

En la figura 43 se muestran las 50 imdagenes de la diatomea A llamada Actinocyclus inges Rattray, donde la
pieza marcada como A_1 es la imagen de referencia (diatomea completa) y en la figura 44 se muestra la

diatomea B (espeie Azpeita sp) y sus 49 fragmentos.
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Tabla 6. Eficiencia para cada metodologia usando mascaras adaptativas y correlacion no lineal adaptativa.

Especie Metodologia 1 Metodologia 2
objetivo Eficiencia (%) Eficiencia (%)
1 100 100
2 100 100
3 100 100
4 100 100
5 100 100
6 100 100
7 100 100
8 100 100
9 100 100
10 100 100
11 100 100
12 100 100
13 100 100
14 100 100
15 100 100
16 100 100
17 100 100
18 100 100
19 100 100
20 100 100
21 100 100
22 100 100
23 100 100
24 100 100
25 100 100
26 100 100
27 100 100
28 100 100
29 100 100
30 100 100
Eficiencia media (%) 100 100

Para cada una de las metodologias, se realizé el andlisis que consiste en que cada fragmento de una especie
de diatomea fue comparada con su imagen completa y con todos los fragmentos de las demads vy
determinar el minimo porcentaje de informacidn requerido para la identificacidn de la especie referencia.
El andlisis para ambas metodologias se realizé con base al maximo de correlacién obtenido al multiplicar
los picos de correlacion de las cuatro mdscaras binarias, para los casos de una mascara y mdscaras

adaptativas e implementando correlacion no lineal.
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(A) Actinocyclus (B) Azpeitia sp (C) Azpeitia (D) Actinocyclus (E) Actinocyclus (F) Denticulopsis

ingens-Rattray nudulifera — (Schmidt) elliptius — Grunow elliptius var. praedimorpha —
Fryxell et Sims in Van Heurck moronensis — (Deby Barron ex Akiba

ex Rattray) Kolbe

(G) Nitzschia (H) Bogoravia (1) Thalassiosira (J) Thalassiosira (k) Thalassiosira (L) Asteromphaulus
praereinholdii — praepaleacea — oestruppii varl oestruppii var2 domifacta — imbricatus - Wallich
Schrader (Schrader) Jouse (Hendey) Jouse

(M) Pseudotriceratium (N) Thalassiosira (O) Coscinodiscus (P) Diploneis

cinnamomeum — Koslovvi — radiatus - Ehrenberg Bombus — Cleve — undulatus — (Bailey)
(Greville) Grunow Makarova Euler in Backman et Ralf

Cleve - Euler

(S) Actinoptychus (T) Actinoptychus (U) Nitzschia

bipunctatus — Splendens —  Reinholdii — Kanaya
Lohman (Shadbolt) Ralf ex Emend Barron &
Pritchard Baldauf

Figura 42. Imdgenes de 21 especies de diatomeas fosilizadas.

Los resultados se graficaron como se muestra en la figura 45, donde se presentan los resultados de la
metodologia 2 usando una mdscara y teniendo el fragmento 12 de la diatomea Actinocyclus inges Rattray
(especie A) como imagen de referencia comparada con las 1050 imagenes, las cuales se muestran en el
eje horizontal de la grafica, que incluyen el fragmento 1 (imagen completa) y los 49 fragmentos de cada
una de las 21 especies, esto es, cada 50 valores en el eje horizontal representan una especie de diatomea
diferente. El eje vertical representa los valores resultantes de los maximos de la correlacion entre la pieza

12 de la especie A con cada uno de los 1050 fragmentos. Para esta referencia, el valor tomado como
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umbral para determinar la capacidad de discriminacidn, es el resultado de la correlacién del fragmento
referencia 12 y el fragmento 1 que representa a la imagen original de la especie A, el cual, como se puede

observar, esta por encima de los resultados de la correlacion con fragmentos de otras especies.

B_33 B_35

B_43

B_45 B_46 B_47 B_48 B_49 B_50

Figura 43. Fragmentos de la especie Actinocyclus inges Rattray.

Por lo tanto, este fragmento 12 es considerado seguro para identificar la especie a la que pertenece para

la metodologia utilizada.

La figura 46 muestra los resultados para la misma metodologia y para la misma especie A, pero ahora para
el fragmento 13. Se puede ver ahora que el maximo de correlacidn, entre el fragmento 13 y el fragmento
581 que pertenece a la especie L es mayor al maximo de correlacién entre el fragmento 13 y su imagen
completa (fragmentol). Por ello, el fragmento 13 es considerado no adecuado para la identificacion de su
propia especie. Por lo tanto, esta metodologia puede identificar hasta el fragmento 12, el cual tiene un

66.05% de informacion.
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Figura 44. Fragmentos de la especie Azpeita sp.
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Figura 45. Resultados del analisis del fragmento 12 de la especie A (Actinocyclus inges Rattray), para la metodologia
2 utilizando una mascara.
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El proceso descrito para determinar el nivel de fragmentacion, se realizé para ambas metodologias para
una mdscara y mascaras adaptativas implementando correlacion no lineal para todas las 21 especies de
diatomeas. La tabla 7 presenta el porcentaje de informacién para ambas metodologias utilizando una
madscara, se observa un mejor desempefio del método 2 sobre el método 1, requiriendo menos
informacidn para la identificaciéon de la especie objetivo. La tabla 8 muestra los resultados cuando se
utilizan mdscaras adaptativas. El desempeno para ambas metodologias es débil, requiriendo hasta el

100% de informacién para algunas especies de diatomeas.

Los resultados mostraron que estas dos técnicas no tienen un buen desempefo con informacion
fragmentada al compararse con el trabajo realizado por Barajas-Garcia et al. (2016). Ellos pudieron
identificar especies de diatomeas con porcentajes de informacion de 22 —48%, mientras que los métodos
presentados en este trabajo, utilizando la misma base de datos, solo pudieron reconocer seis especies en

el mismo rango, las demas especies necesitaron mas porcentaje de informacién para su identificacion.

4.3 Imagenes afectadas por ruido

El desempefio de ambas metodologias cuando enfrentan imagenes afectadas con ruido fue probado

utilizando la métrica llamada coeficiente de discriminacién definida como (Vijaya y Hassebrook, 1990)

) (67)

donde maX|C(S|O,SR )| es el maximo de correlacién entre la firma de la imagen objetivo S, y la firma del

fondo de la imagen con ruido S; y C(O) es el valor del centro del plano de correlacidn entre la firma de
la imagen objetivo S, y la firma de la imagen objetivo con ruido S,,; . En el caso de las metodologias

desarrolladas, la correlacidn utilizada es no lineal.

Para cada metodologia, la imagen de la especie Actinocyclus inges Rattray fue afectada primeramente con
ruido gaussiano de media cero, cambiando la varianza desde 0 hasta 5 en intervalos de 0.01y él CD fue
obtenido. Debido a que el proceso es aleatorio, se repitio el proceso 36 veces. El mismo procedimiento

se realizd para el caso en que la imagen fue afectada con ruido sal y pimienta, variando la densidad desde
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0 hasta 1 en intervalos de 0.01. Posteriormente, para ambos tipos de ruido, se calculé la media del CD vy

+1.96 errores estandar, lo cual da un 95% de nivel de confianza.
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Figura 46. Resultados del andlisis del fragmento 13 de la especie A (Actinocyclus inges Rattray), para la metodologia
2 utilizando una mascara.

En la figura 47 se presentan los resultados para ambas metodologias para ruido gaussiano. En el eje
horizontal se muestra el nivel de varianza y en el eje vertical la media de CD. Los resultados muestran
que la metodologia 2 tiene mejor desempeiio para este tipo de ruido, ya que alcanza hasta un nivel de
varianza de 4.03, mientras que la metodologia 1 solo soporta 0.15 de varianza. Para el caso de ruido sal y
pimienta, como se muestra en la figura 48, ambos métodos tienen casi el mismo desempefo, pero la
metodologia 2 tiene una respuesta ligeramente mejor, llegando a un nivel de densidad de 0.86 y mientras

que la metodologia 1 hasta 0.85.

Comparando estos resultados con los obtenidos por Solorza y Alvarez-Borrego (2015) y Barajas- Garcia et
al., la metodologia 2 tiene mejor desempefio para ruido gaussiano que las mascaras de Fourier, firmas

vectoriales, el algoritmo SURF (Speed-Up Robust Features) y mdscaras Bessel. La metodologia 1 no tiene
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tan buenos resultados, teniendo menor tolerancia ante este tipo de ruido que las técnicas mencionadas.

En el caso de ruido sal y pimienta, ambas metodologias tienen mejores resultados comparados con
mascaras de Fourier, firmas vectoriales SURF y mascaras Bessel (Solorza et al., 2015 y Barajas-Garcia et al.,

2016).

Tabla 7. Informacion requerida para la identificacion de cada especie de diatomea por cada metodologia utilizando
una mascara y correlacién no lineal.

Especie de Metodologia 1 Metodologia 2
diatomea (%) (%)
A 95.67 66.05
B 87.66 20.97
(o 88.31 51.05
D 89.06 19.26
E 81.34 44.80
F 88.63 60.50
G 77.37 32.21
H 94.70 87.61
| 84.90 82.64
J 73.24 55.33
K 79.37 62.21
L 100 65.21
M 97.19 66.08
N 94.54 79.66
(0] 73.25 20.78
P 90.72 31.15
Q 89.29 49.92
R 94.38 77.70
S 92.54 57.87
T 89.15 66.05
U 66.29 20.97

4.4 Imagenes afectadas por iluminacion no homogénea

Ambas metodologias desarrolladas, fueron evaluadas también para el caso en que las imagenes tienen
variaciones de iluminacion. Para esta evaluacidon, se utilizaron las imagenes de las 21 especies de
diatomeasy se generaron 8 diferentes patrones de iluminacién no homogénea, los cuales fueron utilizados
para afectar las imagenes, mediante una multiplicacidn punto a punto entre laimagen y el patrén a utilizar,

como se muestra en la figura 49.
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En la figura 50 se muestran los 8 patrones de iluminacion generadosy en la figura 51 se observa a laimagen
de la especie E (Actinocyclus elipticus var. Moronensis) afectada por los ocho patrones de iluminacion,

donde PO indica el caso en el cual la iluminacion no es modificada o imagen original.

Tabla 8. Informacion requerida para la identificacion de cada especie de diatomea por cada metodologia utilizando
mascaras adaptativas y correlacion no lineal.

Especie de Metodologia 1 Metodologia 2
diatomea (%) (%)
A 100 91.45
B 100 100
C 100 100
D 100 95.47
E 85.59 85.59
F 100 93.05
G 100 100
H 100 95.10
| 100 94.17
J 100 100
K 92.24 100
L 100 92.85
M 97.75 100
N 100 100
0] 100 100
P 90.72 100
Q 98.21 98.21
R 100 94.38
S 98.38 92.54
T 100 90.90
U 100 100

El primer paso fue realizar una “autocorrelacion” de las imagenes con iluminacidon no homogénea, esto es,
se realizd la correlacion de la imagen original con imagenes de si misma pero afectadas por los ocho
patrones de iluminacidn (P1-P8) para determinar que tanto afectan las variaciones de iluminacién al valor
esperado que se obtiene cuando no hay variaciones en la iluminacidn (P0). Este proceso se repitié para las

21 especies de diatomeas y ambas metodologias desarrolladas con correlacion no lineal de las firmas.
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(b)

EspecieE

Figura 49. Diagrama del procedimiento para generar una imagen con iluminacién no homogénea. (a) Imagen original.
(b) Patrén de iluminacién no homogéneo. (c) Imagen con iluminacion no homogénea. Donde ® indica multiplicacién
punto a punto.

En la figura 52 como ejemplo se muestran los resultados de la correlacion no lineal normalizada, cuando
la imagen de referencia es la especie E, para ambas metodologias. La normalizacién fue realizada con
respecto al valor de obtenido cuando la imagen no tiene variaciones de iluminacién o patrén PO. Se puede

observar como los valores decaen al variar la iluminacién de la imagen para ambas metodologias.

P1 P2 P3 P4
P5 P6 P7 P8

Figura 50. Patrones de iluminacidn no homogénea utilizados.

Ahora en la figura 53 se observan los resultados correspondientes a la especie S. Se puede ver que
nuevamente, existe disminucion en los valores de autocorrelacién, para ambas metodologias, al afectar la

imagen con iluminacién no homogénea. Ademas, comparando con los resultados mostrados en la figura
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52, se puede ver que los patrones de iluminacidn afectan de una manera diferente a cada especie. Por lo
tanto, se procedi6 a repetir el proceso para cada una de las 21 diatomeas afectadas por los ocho patrones

de iluminacion.

Especie E

Figura 51. Imagen de la especie E afectada por los diferentes patrones de iluminacién, donde PO indica que no se
modificd la iluminacion y P1-P8 indican los ocho diferentes patrones de iluminaciéon no homogénea.

P2

EspecieE _ Metodologia 2.

P2 P3 P4 Ps P& P7 P8

Patrones de iluminacién

Metodologia 1.

P5 P& P7

P3 P4
Patrones de iluminacién
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Figura 52. Resultados de la variacidon de los valores de autocorrelacion de la imagen de la especie E al ser afectada
por los diferentes patrones de iluminacion. (a) Metodologia 1. (b) Metodologia 2.
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En la tabla 9 se muestran los resultados de la “autocorrelacion” de cada una de las 21 especies de

diatomeas con variaciones de iluminacién para la metodologia 1.

Tabla 9. Resultados obtenidos con la metodologia 1 al correlacionar cada especie con versiones de si misma, al
afectarla con diferente iluminacidn. PO es cuando no hay variacion de iluminacién y P1-P8 son diferentes patrones
de iluminacion no homogénea.

ESPECIES DE DIATOMEAS

Patron | A B C D E F G H | J K L M N (0] P Q R S T U

PO 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

P1 [0.87|095| 09 |099|093|097| 1 |0.99|0.88|0.76|0.97|0.94|0.98|0.89|0.95|0.95|0.91|0.94|0.99|0.92|0.94

P2 084 1 |091|0.96|0.98|0.97|095|0.98|0.94|0.92|095|0.88|096 | 0.9 |0.95|0.96|0.92|0.92|0.99|0.96|0.94

P3 |0.68|0.82|0.760.85|0.72|091{0.91|0.95|0.67|0.72| 0.9 |0.81|0.98|0.79|0.81|0.98|0.85|0.93|0.87|0.81|0.68

P4 |0.64|092|0.81(083|087| 09 |08 (092]| 08 |093| 0.9 [0.67|0.86| 0.8 |0.88|0.98|0.84|0.85|0.95|0.89|0.63

P5 0.7 {0.84(0.79|0.93|0.98(0.96|0.99|0.99|0.67|091|0.89|0.71|098| 0.8 [0.92|0.81|0.86|0.93|0.73|0.82(0.99

P6 |0.65| 0.9 [0.74|/0.98|098|098| 1 1 |072|0.74| 09 |0.77|0.97|0.74 | 0.76 | 0.82 | 0.82 | 0.84 | 0.97 | 0.83 | 0.99

P7 10.89|0.98|0.96|0.94|0.93|0.94|0.94|0.95|0.96|0.92(0.93(0.91|0.92|0.93|0.99|0.95|0.98|0.96|0.93|0.98|0.94

P8 10.71]0.89|0.58|0.66|0.37|0.430.71|0.53|0.69 | 0.86 | 0.76 | 0.66 | 0.54 | 0.52 | 0.84 | 0.74 | 0.79 | 0.63 | 0.72 | 0.76 | 0.76

Media | 0.77 [ 0.92 | 0.82 | 0.9 | 0.86 | 0.89 | 0.92|0.92|0.81|0.86|0.91|0.81| 0.9 |0.81|0.89| 0.9 |0.88|0.88| 0.9 |0.88|0.87

El valor mas alto se obtiene para PO, que es el caso en el cual las imdgenes no son afectadas por variaciones
de iluminacién y se observa como los valores decaen al ser afectadas por los patrones de iluminacién no
homogéneos, solo en el caso de la especie G con los patrones P1y P6, asi como la especie H con el patrén
P6, se pudo obtener un valor de autocorrelacién de 1. En el ultimo rengldn de la tabla se muestra la media
de los resultados considerando todos los patrones de iluminacidn para cada especie, se puede ver

claramente que el efecto de los cambios de iluminacion es diferente para cada especie.

En la tabla 10, se presentan los resultados para la metodologia 2 de la “autocorrelacidn” de cada una de
las 21 especies de diatomeas con variaciones de iluminacién. Se puede ver de nueva cuenta como el valor
mas alto se obtiene para POy los valores decaen para P1-P8, obteniendo el valor de 1 solo para la especie
H con el patrén P6. La media indica por un lado, que las variaciones de iluminacidn afectan de diferente
forma a cada especie, ademas, al compararse con la media de los resultados obtenidos para la metodologia
1 de la tabla 9, la media de la metodologia 2 es mayor que la media de la metodologia 1 en la mayoria de

las especies, ya que la metodologia 1 tiene una media mayor solo para las especies B, H, My O.
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Figura 53. Resultados de la variacion de los valores de autocorrelacidn de la imagen de la especie S al ser afectada
por los diferentes patrones de iluminacion. (a) Metodologia 1. (b) Metodologia 2.

En la tabla 11 se presentan ahora los resultados para ambas metodologias, pero en este caso se calcula la
media de los valores de autocorrelacion para cada patrén considerando los resultados de las 21 especies
mostrados en las tablas 19 y 10. Se puede observar que con excepcién del caso en que no hay variacién
de iluminacion (P0), en todos los patrones de iluminacién no homogénea la metodologia 2 (M2) tiene una
media mas alta en los valores de autocorrelacién que la metodologia 1 (M1). Todos los resultados

mostrados en las tablas 9-11 fueron obtenidos utilizando una mascara y correlacion no lineal de las firmas.
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Tabla 10. Resultados obtenidos con la metodologia 2 al correlacionar cada especie con versiones de si, al afectarla
con diferente iluminacion. PO es cuando no hay variacién de iluminacién y P1-P8 son diferentes patrones de
iluminacién no homogénea.

ESPECIES DE DIATOMEAS

Patrén | A B C D E F G H | J K L M N (0] P Q R S T U

PO 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

P1 [0.93|0.92|097|0.98|0.97|0.98|0.96|0.99|0.94|0.92|0.97|0.97|0.99|0.92|0.97|0.98|0.94|0.97 |0.96 | 0.95|0.98

P2 1092|094 | 09 |0.98[0.98|0.98| 09 |0.98|0.94|0.98|0.93|0.96|0.97(0.93|0.95|0.98|0.98|0.94(0.92|0.98|0.93

P3 0.9 10.92{092|0.93(0.85|0.95({0.92|0.9|085| 0.9 [0.97|0.91|0.95|0.88|0.93|0.98|0.94|0.89|0.97|0.93| 0.9

P4 0.9 {0.96|0.96|0.93|0.96(0.96|0.79|0.93| 0.9 |0.96|0.94|0.93|0.93|0.88[{0.94|099(0.93| 09 |0.96|0.980.81

P5 0.9 {0.92|0.64|0.98|0.99(0.88|0.98|0.98|0.92|0.96|0.91|0.92|0.89|0.93|0.82|0.88(0.95|0.94|0.89|0.940.99

P6 |0.83|0.84(0.86(/0.98|0.99|098(098| 1 0.9 [0.89/0.88|0.93|0.95|0.86(0.92|0.93|0.96|0.95|0.87|0.94|0.99

P7 10.93]0.91|{0.97|0.92|097|095({0.95|/0.96|0.87|0.86| 0.9 |0.96|0.86|0.85|0.89|0.95[0.96|0.92|0.91|0.94 |0.95

P8 |0.73]10.79|0.95| 0.6 |0.72|0.71|{0.47| 0.8 |0.67|0.73|0.86|0.86|0.59|0.75 | 0.65|0.85|0.96 | 0.88 | 0.79 | 0.92 | 0.69

Media [ 0.89|0.91 | 0.9 | 0.92|0.93(0.93|0.88|0.95|0.88|0.91(0.92|0.93| 0.9 |[0.88|0.89|0.94|0.95|0.93|0.91|0.950.91

Posteriormente se procedid a realizar la correlacién de cada especie de diatomea con el resto de especies

afectandolas con los ocho patrones de iluminacién generados.

Tabla 11. Media de los resultados de autocorrelacién de cada metodologia para cada patrén de iluminacion. La
media se obtuvo considerando los resultados de las 21 especies. M1: metodologial. M2: metodologia 2.

MiiM2 M1 M2 M1 M2|M1 M2 M1 M2 | M1|M2| M1 M2 |M1|M2|M1| M2

Po( PO | P1|P1L|P2|P2|P3|P3|Pa|Pa|P5|P5|P6|P6|P7|P7|P8|PS8

Media| 1 | 1 |0.93]|0.96|0.94|0.95/0.82|0.92{0.84|0.92|0.86|0.91|0.86(0.92|0.94|0.92|0.67|0.76

En las tablas 12 se muestran como ejemplo, los resultados de correlacion normalizados entre las 21
especies de diatomeas mediante la metodologia 2, para el caso en que no hay variacion de iluminacion,
patron PO. Se puede ver claramente una diagonal con valor de 1, la cual corresponde al caso en que se

realiza la correlacion de cada especie con si misma.

Ahora se muestran los resultados para la misma metodologia 2 en la tabla 13, para el caso en el que el
patrén de iluminacidn P1 afecta a las imdgenes problema. Se puede observar en los resultados, que ya no
se tiene una diagonal con valores igual a 1, lo cual indica una disminucién en la autocorrelacién de las
especies al ser afectadas con este patréon de iluminacidn. Este comportamiento sucedié también para la

metodologia 1, tabla 14.



73
Por lo tanto, se procedid a calcular el promedio de la correlacién normalizada para cada metodologia y
cada patrén de iluminacién, utilizando a cada una de las 21 especies de diatomeas como imagen de

referencia.

Los resultados de la correlacidén no lineal utilizando una mascara para ambas metodologias se muestran
en la tabla 15. Los resultados mostrados en cada columna corresponden al promedio de los valores de Ia
correlacién de cada especie con las demds diatomeas. Ademds, para cada metodologia y cada patrén de
iluminacion se calculé la media de los promedios de correlacidn de todas las especies, la cual se muestra
en el ultimo renglén de la tabla. Comparando los resultados de las medias, se puede ver como la
metodologia 2 (M2) tiene una media de correlaciones mas baja que la metodologia 1 (M1). Estos
resultados indican que la metodologia 2 tiene una mejor capacidad de discriminacién que la metodologia
1, ya que al realizar una correlacion entre dos imagenes diferentes, se desea que el valor de correlacién
sea lo mas bajo posible, al contrario que en el caso de correlacion de una imagen consigo misma

(autocorrelacion), en donde se desea tener el valor mas alto.

Tabla 12. Resultados de correlacidn entre las 21 especies de diatomeas para la metodologia 2 utilizando una mascara
y correlacion no lineal, para el patrén PO.

Especie

Diatomea

A . 0.1 {0.34]{0.04[0.37({0.14]0.29|0.11]0.26|0.15]|0.24]0.26 | 0.16 | 0.08 | 0.22 | 0.16 | 0.43 | 0.51 | 0.51 | 0.07
0.15
0.04
0.2
0.08
0.19
0.1
0.23
0.07
0.09
0.09
0.61
0.14
0.41
0.09
0.19
0.22
0.46
0.6
0.44
0.06

Cld|lun|=m|o|w|o|Z|IZ|r|x|—|—|T|O0|m|m|O|o|wm

Si comparamos los resultados de la media de autocorrelaciones de la tabla 11 y los resultados de la media
de correlaciones de la tabla 15 se puede ver que el intervalo entre los valores de autocorrelacion y

correlacién para la metodologia 2 es mas grande que para la metodologia 1.
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Tabla 13. Resultados de correlacion entre las 21 especies de diatomeas para la metodologia 2 utilizando una mascara
y correlacion no lineal, para el patrén P1.

Especie

Diatomea

A

cld|luv|=m|o|w|o|Z|IZ|r|x|—|—|T|O|m|m|O|Oo|®m

Tabla 14. Resultados de correlacion entre las 21 especies de diatomeas para la metodologia 1 utilizando una mascara
y correlaciéon no lineal, para el patrén P1.

Especie

Diatomea

A

0.717

0.24

cld|un|=xm|o|w|o|Zz|Z|r|x|—|—|T|O|m|m|O|O|w

En la figura 54 se muestra los resultados de correlacidon entre las 21 especies de diatomeas para la

metodologia 1 para el caso en que no hay variaciones de iluminacién, figura 54a y para cuando se utiliza



75
el patron P7, figura 54b. Se puede ver en la figura 54a que los valores iguales a uno se observan en
diagonal, los cuales corresponden al caso de la autocorrelacion de cada especie. Sin embargo, en la figura
54b, se puede ver que en esa misma diagonal, hay valores inferiores a 1, lo que implica que el patrén de

iluminacidn 7 esta afectando el reconocimiento de la especie.

En la figura 55 se muestran los resultados de correlacion entre las 21 especies de diatomeas para la
metodologia 2, para el caso en que no hay variaciones de iluminacion, (patron P0) figura 55ay para cuando
se utiliza el patrén P7, figura 55b. Al igual que en la metodologia 1, la figura 55a muestra valores de 1 en
diagonal, correspondientes a la autocorrelacién de las especies sin efectos en la iluminacidn y la figura 55b

muestra disminucidn de esos valores de autocorrelacion al variar la iluminacion.

Los resultados de las figuras 54b y 55b, muestran que al usar un patrén de iluminacién no homogénea,
puede llegar a haber traslape entre los resultados correspondientes a la correlacién de una especie consigo
misma y los resultados al correlacionarse con otra especie. Por lo tanto, el siguiente paso fue calcular el
numero de traslapes para cada especie como referencia, con cada metodologia y cada uno de los
diferentes patrones de iluminacién y dividirlos entre el nUmero total de imagenes procesadas para calcular
asi el porcentaje de discriminacidn para cada metodologia con respecto a imdgenes afectadas por

iluminacidon no homogénea y observar que tanto afectan los cambios de iluminacién a cada método.

Los resultados del porcentaje de discriminacion para cada metodologia se muestran en la tabla 16. En
cada columna se presentan los resultados de cada patrdn de iluminacidn (P0-P8) correspondiente a cada
metodologia (M1 y M2). En cada renglén se muestra el porcentaje de discriminacién para cada patrén vy

metodologia con respecto a cada especie de diatomea. Se puede ver que para algunos patrones de

iluminacion, las metodologias no llegan al 100% para algunas especies. En el dltimo renglén se muestra la

media de los porcentajes de discriminacién obtenida al considerar los porcentajes para cada especie.

(a) (b)

Figura 54. Resultados de correlacidn entre las 21 especies de diatomeas utilizando la metodologia 1. (a) Patrén PO.
(b) Patrén P7.
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Tabla 15. Promedio de correlacién de cada metodologia para cada patron de iluminacion y cada especie de
diatomea. M1: metodologial. M2: metodologia 2.

Especie MiiM2 Ml M2 M1 M2 M1 (M2 M1|M2 M1 M2 |M1|M2|M1| M2| M1 | M2

Diatomea| po | po | p1 | P1 | P2 [ P2 | P3 | P3| Pa|Pa|Ps|P5|Ps|P6|P7|P7]|P8|PS8

0.48(0.22|10.49|0.24{0.38(0.22| 0.4 |0.24|0.41{0.24|0.41|0.24|0.53|0.17 | 0.44|0.33|0.57|0.22
0.61(0.11| 0.6 |{0.11{0.52{0.11|0.52|0.11|0.56{0.11|0.55|0.11|0.62| 0.1 {0.53| 0.1 |0.66|0.11
0.49(0.1|0.48| 0.1 {042 0.1 | 0.4 | 0.1 |0.43{0.09/0.44| 0.1 |{0.54{0.09{0.33|0.09|0.55| 0.1
0.64(0.14|0.63|0.14|0.63{0.14|0.62|0.15|0.66 [ 0.14 | 0.64 | 0.14|0.55|0.12 | 0.57 | 0.14| 0.62 | 0.13
0.52(0.05| 0.5 |0.04{0.55(0.05|0.53|0.04|0.59{0.06|0.57|0.05|0.42|0.04{0.32|0.04|0.41|0.04
0.3 {0.11/0.29|0.12|0.36(0.12|0.35|0.13|0.36|0.14 | 0.34 | 0.12| 0.23|0.09 | 0.26 | 0.14| 0.23 | 0.11
0.5 {0.05/0.49|0.05| 0.5 [0.06| 0.5 |0.05|0.53|0.06(0.53|0.05|0.41|0.04|0.42|0.06|0.44|0.05
0.32(0.17|0.32|0.16{0.36(0.17|0.35|0.16 | 0.36 { 0.17 | 0.35|0.17 | 0.25|0.11 | 0.22 | 0.25| 0.27 | 0.15
0.43/0.09|0.44|0.09(0.36| 0.1 |0.36|0.09|0.38(0.09|0.37|0.09|0.45|0.06 | 0.45| 0.1 |0.52|0.08
0.55(0.17|0.55|0.18 | 0.48 (0.17|0.47|0.19| 0.5 {0.17|0.51|0.19|0.53|0.13{0.59(0.19| 0.6 |0.16
0.48| 0.2 (0.49/0.19|0.43|0.21|0.44|0.19(0.45| 0.2 |0.44| 0.2 |0.47|0.17|0.41| 0.2 |0.51|0.19
0.53(0.12|10.53|0.120.44{0.11|0.45|0.12|0.45{0.11|0.45|0.11|0.54|0.11 | 0.47|0.12|0.59|0.13
0.28(0.13|0.28|0.14{0.27(0.12| 0.3 |0.14|0.28{0.11|0.31|0.13|0.23|0.11{0.21|0.14|0.25|0.13
0.55(0.10.55|0.11{ 0.5 | 0.1 | 0.5|0.12{0.53{0.12|0.52| 0.1 |0.53|0.080.36(0.18|0.56|0.11
0.62(0.03|0.63|0.04|0.55({0.03|0.55|0.04|0.58{0.03|0.58|0.03| 0.6 |{0.04|0.61|0.04|0.66|0.04
0.41|0.17|/0.41|0.17| 0.4 |0.17| 0.4 |0.18|0.41|0.17| 0.4 |0.17|0.38(0.14|0.34|0.18| 0.4 |0.16
0.58(0.15|0.57|0.15{0.51{0.15|0.49|0.16|0.53{0.15|0.53 | 0.15|0.56 | 0.13 | 0.57 | 0.15| 0.62 | 0.15
0.4710.22|0.480.22|0.45|0.22|0.45|0.23 0.49|0.23|0.47|0.22|0.43|0.17| 0.4 [0.28|0.47|0.22
0.4810.26(0.460.28|0.44|0.27|0.42|0.29|0.47|0.29|0.44|0.27|0.43| 0.2 |0.44|0.34| 0.5 |0.26
0.58(0.21|0.59|0.22| 0.5 {0.21| 0.5 |0.21|0.52{0.22|0.52|0.21|0.59|0.18 | 0.57 | 0.28|0.66 | 0.22
0.27(0.06|0.26 | 0.05 | 0.28 { 0.06|0.27|0.05|0.31{0.06 | 0.29 | 0.06 | 0.21 | 0.04 | 0.25 | 0.08 | 0.24 | 0.05
Media |0.48|0.14|0.48|0.14|0.44|0.14|0.44(0.14|0.47|0.14|0.46|0.14|0.45/0.11 {0.42 | 0.16 | 0.49|0.13

—A|lun|xmPQo|O|lo|Z|Z|r|XR|—|—|T|O|n|m|Oo|o|wm|>

[

Se puede ver que cuando no se tienen variaciones de iluminacion, patrén PO, se tiene una discriminacion
al 100% de las especies, sin embargo, para la metodologia 1 se observa una alteracién en los porcentajes
para los patrones de iluminacién no homogénea (P1-P8), lo cual no sucede en la metodologia 2, en la cual

se mantiene el 100% de discriminacion.

Figura 55. Resultados de correlacion entre las 21 especies de diatomeas utilizando la metodologia 2. (a) Patrén PO.
(b) Patrén P7.
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Tabla 16. Porcentaje de discriminacidon de cada metodologia para cada patrén de iluminacion y cada especie de
diatomea. M1: metodologia 1. M2: metodologia 2.

Especie (M1|M2| M1 |[M2| M1 (M2| M1 (M2| M1 (M2 M1 (M2 M1 |(M2| M1 |M2| M1 |M2
Diatomea
PO | PO P1 P1 P2 P2 P3 P3 P4 P4 P5 P5 P6 P6 P7 P7 P8 P8
A 100 ({100 | 100 |100| 95.23 |100 | 95.23 |100 | 90.47 |100| 95.23 |100| 95.23 (100| 100 |[100| 100 |100
B 100 (100| 100 |100| 100 |100| 95.23 |100| 100 |100| 95.23 |[100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
C 100 (100| 100 |100| 100 |100| 95.23 |100| 100 |100| 100 |100| 95.23 (100| 100 |[100| 100 |100
D 100(100| 100 |100| 100 |100| 85.71 |100| 95.23 |100| 100 |100| 100 |(100| 100 |100| 85.71 |100
E 100(100| 100 |100| 100 |100| 80.95 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |(100| 100 |100| 80.95 |100
F 100(100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
G 100(100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
H 100(100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |(100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
| 100 (100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 95.23 |[100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
J 100 (100 | 90.47 |100| 100 |100| 90.47 |100| 100 |100| 100 |100| 90.47 (100| 100 |[100| 100 |100
K 100(100| 100 |100( 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
L 100 (100 | 100 |100| 95.23 |100| 95.23 |100| 71.42 |100| 85.71 |100| 95.23 (100 | 95.23 | 100 | 85.71 | 100
M 100(100| 100 |100( 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
N 100 (100| 100 |100| 100 |100| 95.23 |100| 95.23 |100| 100 |100| 95.23 (100| 100 |[100| 95.23 |100
(0] 100(100| 100 |100| 100 |100| 90.47 |100| 100 |100| 100 |100| 80.95 [100| 100 |[100| 100 |100
P 100(100| 100 |100( 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 95.23 (100| 100 |[100| 100 |100
Q 100(100| 100 |100( 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
R 100(100| 100 |100( 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 95.23 (100| 100 |[100| 100 |100
S 100(100| 100 |100( 100 |100| 100 |100| 100 |100| 85.71 |[100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
T 100(100| 100 |100| 100 |100| 95.23 |100| 100 |100| 95.23 |100| 95.23 (100| 100 |100| 90.47 |100
u 100(100| 100 |100( 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |100| 100 |(100| 100 |[100| 100 |100
Media |100|100| 99.54 [100| 99.54 [ 100 | 96.14 | 100 | 97.73 | 100 | 97.73 | 100 | 97.05 | 100 | 99.77 |100| 97.05 | 100
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Capitulo 5. Conclusiones

El presente trabajo cumplié con los objetivos trazados en esta tesis, ya que se lograron desarrollar dos
maneras diferentes de obtener mascaras binarias utilizando la transformada fraccional de Fourier, para la

generacion de firmas representativas de las imagenes procesadas, invariante a posicion y rotacién

La utilizacidn de la transformada fraccional de Fourier, permitié trabajar en planos diferentes al plano de
Fourier al variar el angulo u orden de la transformada fraccional, encontrando un dngulo éptimo en el cual
se obtuvieron valores de autocorrelacién de firmas mas altos que al trabajar con firmas generadas a partir
de la transformada de Fourier convencional, lo que permitié un incremento en la identificacién de una

especie con ambas metodologias.

Los resultados mostraron que aunque no existe un angulo éptimo de la transformada fraccional de Fourier
general para toda imagen de referencia, si existe un angulo dptimo en particular para cada imagen de
referenciay para cada una de las mascaras generadas en cada metodologia, esto es, existen cuatro dngulos
Optimos para una imagen de referencia en cada método. El tener angulos dptimos diferentes para cada
imagen de referencia es un resultado mejor que el haber tenido un angulo éptimo en general para todas
las imagenes, ya que si deseamos identificar una especie en particular, el proceso se realiza trabajando
con los angulos éptimos correspondientes a la especie de nuestro interés, dandole asi ventaja sobre
imagenes problema de otras especies para las cuales los angulos éptimos son diferentes, incrementando

asi la capacidad de identificacién de dicha especie.

Para ambas metodologias se implementaron correlaciones no lineal y no lineal adaptativa para la
identificacion de treinta imagenes especies de fitoplancton, las cuales no fueron pre-procesadas, por lo
que dichas imagenes contienen ruido y variaciones de iluminacién. Posteriormente estas imagenes fueron
rotadas 360°, para probar la invariancia a rotacién de ambas metodologias, para el caso en que se usa una
mascara, o bien mascaras adaptativas para los dos tipos de correlacion. Los resultados mostraron una
variacion del porcentaje de discriminacion para cada método utilizado, variando también para
correlaciones no lineal y no lineal adaptativa, asi como para una mascara o bien, mascaras adaptativas.
Para ambos métodos la utilizacion de madscaras adaptativas fue la mejor opcion para ambos tipos de

correlacion.

Para el caso de imagenes con fragmento de informacién, ninguna de las metodologias resulté adecuada.
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Aun cuando la metodologia 2 obtuvo mejores resultados, sus resultados son inferiores a los reportados
por Barajas-Garcia et al. (2016). Sin embargo, a pesar de esta debilidad, ambas metodologias tienen mejor
desempeno con imagenes completas, logrando una capacidad de discriminacién del cien por ciento para
cada imagen de referencia aun tomando en consideracion los valores extremos de los resultados para el
caso en que se utilizan mdascaras para ambos tipos de correlacién, lo cual es un porcentaje de

discriminacién no obtenido antes por algin otro algoritmo de reconocimiento.

También se pudo observar que para imagenes afectadas por ruido la metodologia 2 tiene mejor
desempeno para ruido gaussiano. En cuanto al ruido sal y pimienta ambas metodologias tienen casi el
mismo desempefio. Ademads, se pudo observar que para el caso de variaciones de iluminacion, de nueva
cuenta la metodologia 2 tuvo un mejor rendimiento, obteniendo valores de autocorrelacion mas altos,

valores de correlacion mas bajos y una mayor capacidad de discriminacién que la metodologia 1.

En general, las dos metodologias presentadas en este trabajo basadas en la transformada fraccional de
Fourier, mostraron que trabajando fuera del plano de Fourier pueden mejorarse los resultados de
correlacién de firmas dependiendo de la imagen en particular, lo cual incrementa la capacidad de

identificacion de un sistema.
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