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La enumeracién e identificacién directa bajo el microscopio estereoscdpico o

compuesto es un método arduo y consumidor de tiempo. Muy pocos técnicos pueden

trabajar continuamente separando, contando, identificando y midiendo microorganismos.

Aun para el taxdnomo mas competente, la correcta identificacién puede llevar largo tiempo.

Actualmente se requiere aumentar el ntimero de taxdnomosexpertosa la par de desarrollar

sistemas automatizados de identificacién que permitan apoyar a la investigacion basica en

ecologia marina.

Presentamos un sistema automatizado basadoen la transformada de Fouriero patrén

de difraccién y Filtros Arménicos Circulares (FAC) que permite reconocer y contar

copépodoscalanoides, abundantes en la Corriente de California y la Bahia de Todos Santos,

sin importar su rotacién y/o ubicacién.
Se realizo un analisis por dendrogramas. Los patrones de difraccién permiten

reconocer a los copépodos a nivel género, especie e inclusive sexo y tienen 50% menos
variabilidad que las imagenes de los copépodos. El potencial de los patrones de difraccién
comoherramienta de taxonomia es prometedor.

La correlacion puede ser un método eficaz para reconocer organismos, pero un

simple cambio en la rotacién de uno de ellos puede hacer que el valor de la correlacién

disminuya tanto que no se les pueda reconocera pesardeseriguales.

Los FAC dan una invarianza total a rotacién, por lo que el valorde la correlacién no

se vera afectado por un cambio en la orientacién de un objeto. El filtro es generado partir

del centro propio 0 geométrico de una imagen,a un orden dado.Alestudiar las matematicas
de los FAC se ha logrado generar nuevosfiltros con un mejor poder de discriminacién y en

un menortiempo de cémputo.

En este trabajo estudiamos tres clases de FAC: clasicos, tnicamente de fase y
promediados. El tiempo de cémputo para generar un filtro fue mucho menoral reportado

  



por otros autores. Los filtros clasicos, tinicamente de fase y promediados generados por

nuestro sistema digital, reconocen al organismo deseado dentro de una imagen problema.
Los FAC unicamente de fase tienen en general una media superior a la de los FAC clasicos;
es decir, su poder de discriminacién es mayor. Los FAC clasicos de los contornos binarios

de A. californiensis, hembra tienen un valor de 0.61+0.05 y sus FAC tmnicamente de fase
0.72+0.09. Los FAC tnicamente de fase de los contornos binarios de A. californiensis,

macho tienen un valor de 0.69+0.06. Los FAC clasicos de los contornos binarios de A.

tonsa, hembratienen un valor de 0.70+0.04 y sus FAC tnicamente de fase 0.75£0.13. Los

FACclasicos de los contornos binarios de A. tonsa, macho tienen un valor de 0.70£0.11 y

sus FAC tinicamente de fase 0.7340.07. Los FAC clasicos de los contornos binarios de C.

pacificus, hembra tienen un valor de 0.7140.08 y sus FAC tnicamente de fase 0.70+0.07.

Los FACclasicos de C. pacificus en tonos de grises tienen un valor de 0.69+0.09 y los FAC

unicamente de fase 0.70+0.07. Para M. pacifica en tonosde grises el valor promedio de sus

FACclasicos fue de 0.70+0.08 y el de sus FAC tinicamente de fase 0.69+0.07. Los FAC

cldsicos permiten discriminar el género y especie de los copépodos seleccionados y en

algunas ocasiones el sexo, dependiendo de la complejidad de la imagen. Los FAC

wnicamente de fase mejoraron el poder de discriminacién de nuestro sistema al diferenciar

el sexo de los copépodos seleccionados en todos los casos estudiados. Los FAC

promediados se generan a partir de imagenes con varios centros propios adecuados, su

poderde discriminacion es muysimilar al de un filtro generadoa partir de un solo orden.

El procesamiento digital de imagenes de copépodos calanoides mediante Filtros

Arménicos Circulares que contempla este trabajo puede serutilizado por cualquier persona

con nulo 0 poco conocimiento de taxonomia.

Palabras clave: zooplancton, sistema automatizado, contar, reconocer, Filtros Arménicos

Circulares.



ABSTRACTof the Thesis of VICTOR ANTONIO ZAVALA HAMZ,presented as

partial requirement to obtain the DOCTOR IN SCIENCES grade in MARINE

ECOLOGY.Ensenada, Baja California, México, September 1998.

AUTOMATED SYSTEM TO RECOGNIZE AND COUNT ZOOPLANKTONIC

ORGANISMS USING CIRCULAR HARMONIC FILTERS

ABSTRACT
Direct enumeration and identification under a microscope is a hard and time

consuming method. Few technicians can work continuously at sorting, counting,

identifying and measuring microorganisms. Even for the most competent taxonomist, the

correct identification can take a long time. Clearly, we require to increase the number of

competent taxonomists along with the development of automated identification systems to

support basic research in marine ecology.

We present an automated system based on the Fourier transform or diffraction

pattern and Circular Harmonic Filters (CHF)that allows the recognition and enumeration of

calanoid copepods, abundant in the California Current and Todos Santos Bay, without

taking into accounttheir rotation or position.
A dendrogram analysis was carried out. The diffraction patterns recognize genus,

species and even the sex of the copepods and have 50% less variability than the images of

the copepods. The potential of the diffraction patterns as a tool for taxonomyis promising.
Correlation could be a very efficient method to recognize organisms, but a simple

change in the rotation of one of them can diminish so muchthe correlation value that one is

not able to recognize them, evenifthey belong to the same species.

CHF give full rotation invariance, so the correlation value won’t be affected by a

change in the orientation of an object. Thefilter is generated from the proper or geometric

center of an image, at a given order. The study of the mathematics surrounding the has

enabled the generation of new filters with an increased power of discrimination and less

computation time.

In the present work we study three types of CHF: Classic, phase only CHF and

averaged. The computation time to generate a single filter was much less than the reported

by other authors. The classic, phase only and averaged filters generated by our digital

system are able to recognize and count the target organism among other organisms. In

general, the phase only CHF have a greater mean value than the classic CHF, whichis, a

greater power of discrimination. The classic CHF ofthe binarized contours of the female of

A. californiensis have a value of 0.61+0.05 and their phase only CHF 0.72+0.09. A.

californiensis have a value of 0.69+0.06. The classic CHF ofthe binarized contours of the

female of A. tonsa have a value of 0.70+0.04 and their phase only CHF 0.75+0.13. The

classic CHF ofthe binarized contours of the male A. tonsa have a value of 0.70+£0.11 and

their phase only CHF 0.73+0.07. The classic CHF of the binarized contoursofthe female of



C. pacificus have a value of 0.71£0.08 and their phase only CHF 0.70+0.07. The classic

CHF for the imagesin gray levels of C. pacificus have a value of 0.69+0.09 and their phase

only CHF 0.70+0.07. For the images in gray levels of M. pacifica the mean value of the

classic CHF was 0.70+0.08 09 and their phase only CHF 0.69+0.07.The classic CHF allow
discrimination of genus and species of the selected copepods and sometimes even sex,
depending on the complexity of the image. The phase only CHF enhanced the power of

discrimination of our system whenthey differentiated the sex of the selected copepodsin all

the cases studied. The averaged CHF are generated from images with more than one proper

center, their power of discrimination is very similar to that of a filter generated from a

single order.

The digital image processing of calanoid copepods using Circular Harmonic Filters

contemplatedin this work can be used by any person with few or no taxonomic knowledge.

Keywords: zooplankton, automated system, count, recognize, Circular HarmonicFilters.
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SISTEMA AUTOMATIZADO PARA RECONOCER Y CONTAR ORGANISMOS

ZOOPLANCTONICOS MEDIANTE FILTROS ARMONICOS CIRCULARES

I INTRODUCCION

EI plancton esta formado por organismos que viven suspendidos en la columna de

agua porser lo suficientemente pequefios y/o lentos son controlados porlas corrientes de

agua y la mezcla turbulenta. Los organismos que permanecen en el plancton durante todo

su ciclo de vida se denominan holoplancténicos y aquellos que forman parte del plancton

solo en ciertos estadios se denominan meroplanctonicos. A su vez, el plancton se divide en

fitoplancton y zooplancton; el primero dependede la luz, los nutrientes y la clorofila para

fijar el bidxido de carbono y convertirlo en moléculas organicas, mientras que el segundo

obtiene su alimento disuelto o particulado a partir del fitoplancton y otros organismos

(Raymont, 1983).

Otra clasificacién relevante del zooplancton es la que distingue tres intervalos de

talla, los cuales son designados como: microozooplancton (<0.2 mm), mesozooplancton

(0.2-10 mm) y macrozooplancton (2-10 cm) (Bougis, 1976). El tamafio de los organismos

es importante en la cadena trdfica, pero ademas es posible seleccionar la fraccién que se

desea muestreary asi efectuar ciertas interpretaciones ecoldégicas (Gascaet al., 1996).

El zooplancton se distribuye aleatoriamente sen escalas espaciales (centimetros a

kilémetros) y temporales. Son los consumidores primarios del fitoplancton y muy

importantes en la economia energética del mar, porque forman una conecciénvital entre el

fitoplancton en la base de la red alimenticia y los altos niveles de consumidores; como



peces, aves y mamiferos (Parsons e¢ al., 1977; Omori e Ikeda, 1984). En éste sentido,el

papel de los herviboros del zooplancton, que son principalmente crustaceos, adquiere una

capital relevancia. Los copépodos son crustaceos artropodos que constituyen el 66% del

total de las especies zooplanctonicas. Los copépodos del orden Calanoida dominan la

mayor parte de los mares del mundoy su principal representante es el género Calanus, que

habita todos los mares y es muy abundante (Raymont, 1983).

La distribucion y abundancia del zooplancton estan fuertemente influenciadas por

factores abidticos comola luz,las corrientes, la turbulencia, la profundidad, la temperatura,

la salinidad, las mareas y la época del afio. Debido a que el zooplancton es consumido por

animales de mayortalla, algunos de los cuales son de importancia comercial, los cambios

detectables en la abundancia o composicién de especies del mesozooplancton pueden

proveer indicaciones tempranas de cambios inminentes en las condiciones de alimento para

peces, aves y mamiferos (Clark, 1992) o del incremento en la temperatura del océano como

respuesta al calentamiento global de la atmdsfera (Roemmich y McGowan, 1995).

E] analisis cualitativo de una muestra de zooplancton permite conocercuales son las

especies que constituyen la estructura de una determinada comunidad o region. La

separacion de la muestra es una labor ardua y tediosa que generalmente requiere de varias

horas. Se puede realizar a simple vista (macroscopicamente), o bien bajo el microscopio

estereoscdpico, dependiendo de la destreza del observador y de los organismosa estudiar.

Para facilitar éste procedimiento se han desarrollado diversas técnicas, ya sea para separar

selectivamente ciertos organismos de la muestra total o para separar una parte de la muestra

total. Uno de los métodos mas sencillos es fraccionar la muestra con base en el tamafio de

los organismos, para lo cual se requiere de unaserie de tamices de luz de malla decreciente.



Actualmente, uno de los dispositivos mas utilizados para fraccionar equitativamente una

muestra es el fraccionador Folsom (Gascaet al., 1996).

La parte mas importante en los estudios cualitativos, es sin duda, la identificacién

de los organismos, dondeel tratamiento de la muestra debe ser adecuado para minimizarel

deterioro de los ejemplares (Gascaet al., 1996). La correcta identificacidn es esencial para

realizar cualquier interpretacién ecoldgica; desafortunadamente es un método arduo que

requiere de cierto tiempo y no puedeser llevado acabo rutinariamente en el mar, ademas

sdlo es viable despues de fijar y preservar la muestra (Ortneret al., 1979). Normalmente se

requiere de un microscopio estereoscdépico, bibliografia basica (con dibujos) de cada grupo,

tener conocimiento de la morfologia y caracteres de importancia taxondmica, ademasde la

asesoria de taxdnomos expertos, que generalmente estan abocados tan sdlo a uno o varios

taxa en particular (Gascaet al., 1996).

El taxénomo mas competente puede invertir de unas cuantas horas hasta un par de

dias (Ortner et al., 1979; Omori e Ikeda, 1984; Valdecasas et al., 1997) en la identificacién

total de los organismos en una muestra de plancton dependiendo del nivel taxondémico al

que desee llegar (Gasca et al., 1996). Por este motivo, son pocos los técnicos que pueden

trabajar continuamente separando, contando, identificando y midiendo microorganismos.

Esta situacién ha ocasionado que continuamente varias personas tengan que ser entrenadas

parael procesamiento de las muestras, ademas el tiempo que se emplea enel entrenamiento

retrasa atin mas el avance en el andlisis de las muestras (Jeffries et al., 1980). Por si esto

fuera poco, constantemente se reportan aclaraciones o sinonimias (Bjérnberg, 1981;

Trujillo-Ortiz, 1990).



Debido altedio y tiempo empleadoen Ilevar a cabo la separacion, cuantifificacién e

identificacion de las muestras de plancton, se realizaron muchos intentos por lograr el

analisis automatico del plancton (Sheldon y Parsons, 1967; Beers, 1976; Fawell, 1976;

Ortner, 1979; Herman y Dauphinee, 1980; Herman y Mitchell, 1981; Lough y Laurence,

1981; Liacapoulos, 1983; Lough y Potter, 1983; Latrous, 1984; Rolke y Lenz, 1984). La

mayoria de estos sistemas no encontré uso general, debido a que no discriminaban entre

grupos taxondémicos (Jeffries et al., 1984). Algunas excepciones son las técnicas que

utilizan fotografia de silueta (Lough y Laurence, 1981; Lough y Potter, 1983) que, en

algunoscasos, logranidentificar hasta el 90% de los organismosa nivel de especie y contar

la muestra en 20 minutos, pero solo en aquellas zonas donde existe poca diversidad del

zooplancton y se han identificado las especies representativas.

Una metodologia diferente sugiere el uso del reconocimiento dptico de patrones

basado en la transformada de Fouriero patrén de difraccion (Cairnset al., 1972; Almeida et

al., 1976; Jeffries et al., 1980, 1984; Coronel-Beltran, 1988; Zavala-Hamz et al., 1996) 0

redes neurales (Simpson ef al., 1992; Culverhouse et al., 1994; Williams eft al., 1994;

Newbury et al., 1995).

El reconocimiento de patrones ha sido ampliamente utilizado porla industria militar

para reconocer caracteres alfabéticos y aviones o tanques (Caufield y Maloney, 1969;

Casasent y Psaltis, 1976; Leclerc et al., 1991). En los afios ochenta, debido a la necesidad

de utilizar imagenes mas complejas y por la necesidad de procesar imagenes mas grandes

en tiempo real, hubo un creciente interés en la utilizacién de las invariancias. Los objetos

movidos, rotados, escalados, degradados por ruido, etc, pueden ser reconocidos como

idénticos. Las técnicas hibridas u opto-digitales prometen conseguir un procesamiento mas



rapido de las imagenes (Jeffries et al., 1980, 1894; Arsenault, 1989; Zavala-Hamz et al.,

1996).

Si tomamos en cuenta que cualquier programa de monitoreo regional o mundial,

como la red CalCOFI, tiene la capacidad de colectar aproximadamente unas 4, 500

muestras por afio (Jeffries et al., 1980) y que existe una dismmucion en el numero de

taxénomos competentes, nos podremos dar cuenta que muchas muestras se quedan

almacenadasporafios antes de ser analizadas, inclusive pueden llegar a deteriorarse que ya

no sean utiles, o simplemente estan ocupando demasiado espacio fisico (Simpson efal.,

1992).

Es evidente que se requiere aumentar el nimero de taxdnomosexpertosa la par de

lograr desarrollar una implementacidén tecnoldgica que permita apoyarla investigacién de

la ecologia del zooplancton (Jeffries et al, 1980; Trujillo-Ortiz, 1995). El procesamiento

digital de imagenesha dado realce significativo a los métodos de extraccién y obtencidn de

informacion taxondmica importante. Con las redes mundiales de telecomunicacién y de

computacion, el almacenamiento y recuperacién digital de grandes colecciones puede tener

fuerte impacto sobre los métodos de investigacién taxonédmica (Valdecasaset al., 1997)

J.1 Antecedentes

Los primeros experimentos de filtraje de imagenes fueron realizados a fines del

siglo pasado por Abbe (1893) y fueron retomadospor Porter (1906). Ellos establecieron las

bases del tratamiento dptico de imagenes al modificar 6pticamente los espectros de Fourier.



Maréchal (1952) logré el mejoramiento dela calidad de fotografias mediante filtraje

con luz coherente. Esta fue la introduccién del correlacionador dptico que funciona con

ayudadela transformada de Fourier.

El uso de técnicas dpticas coherentes en el reconocimiento de patrones fue

introducido por VanderLugt (1964) y es comuinmente Ilamadacorrelacion dptica de filtro

emparejado (match filter). Este filtro es invariante a traslacién y la operacién matematica

efectuada que efectia es la correlacién de la imagen de entrada y de la imagen grabada en

el filtro, Este sistema reconoceralos objetos sin importar su posicién en el plano de entrada,

tal y comolo describen las propiedadesde la correlacion.

Los sistemas de procesado dptico de datos son capaces de analizar, en tiempo real,

grandes cantidades deinformacion (Trimble et al., 1980). Estos sistemas requieren de

materiales de registro de alta resolucion (pelicula fotografica o CCD = Charged Coupled

Device) y con buenasensibilidad para otros parametros invariantes como:rotacion, escala,

proyeccion, etc. Este inconveniente se incrementa cuando se tratan de discriminar objetos

diferentes, pero similares (Hester y Casasent, 1980; Arsenault et al., 1987; Tsatsanis y

Giannakis, 1990). Los filtros emparejados pueden ser utilizados para identificar, mediante

correlaciones, el objeto deseado dentro de un grupo deotros objetos o para diferenciarlo del

ruido o informacién falsa. La decision depende de que la correlacion del objeto con el filtro

se encuentre por arriba de cierto umbral (Arsenault et al., 1987; Mendlovic et al., 1990).

Sin embargo, si el objeto es rotado en cualquier grado, el pico de correlacién sera

suficientemente alterado para que ya no exista una deteccidn.

El problema de reconocer imagenes mediante el procesamiento invariante es muy

complejo y dificil. Por ello, no es sorprendente que se hayan desarrollado una gran variedad



de técnicas para atacar instancias especificas o generales de éste problema (Wood, 1996).

La mayor parte de estas técnicas han sido desarrolladas gracias al apoyo de la industria

militar, por ello se trabaja con imagenes de tanques o aviones.

Algunos investigadores que tienen a su cargo proyectos relacionados con las

ciencias del mar y la taxonomia han invitado a colegas del area de electronica, dptica y

computacion para aprovechar su experiencia y tratar de resolver sus problemas desde otra

aproximacion. Otro problema radica en que el investigador lee y publica tnicamente en

revistas relacionadas con su area y en muchasocasiones la respuesta al problema que ha

investigadoporafios se puede encontrar en otra area del conocimiento.

El uso de las computadoras para realizar procesado de imagenes se remonta a

principios de los afios sesenta, pero no fue hasta principios de los afios setenta que se tuvo

un crecimiento acelerado y comenzé el avance tecnolédgico del procesado digital de

imagenes. Las investigaciones en ese tiempo se enfocaban a la restauracién, mejoramiento

y compresion de imagenes radiograficas (Hunt, 1976). El procesamiento digital de

imagenes y el establecimiento de las redes mundiales de telecomunicacién esta

comenzando a permitir extraer y almacenar valiosa informacién taxondémica directamente

del microscopio y, por lo tanto, va teniendo una mayor implicacién en los mecanismos y

métodos de investigacién taxondémica (Valdecasas et al., 1997).

La ventaja de los sistemas épticos sobre las computadorasestriba en la habilidad de

los sistemas dpticos para procesar datos en una maneraparalela. El correlacionadordptico

queutiliza un filtro emparejado, permite un filtraje espacial completo sobre el plano del

objeto, donde estan varios objetos a reconocer. La inherente invarianza espacial de este

arreglo, cuando se combinaconfiltros invariantes a rotacién como los Filtros Arménicos



Circulares (FAC), permite reconocer objetos con invarianza a ubicacién y rotacion. El

progreso que ha habido en el desarrollo de moduladores dpticos como las pantallas de

cristal liquido (PCL) ha inyectado nuevavida al correlacionador dptico, debido a que las

PCL pueden utilizarse dptica y electronicamente, lo cual permite un cambio rapido del

objeto o elfiltro para aplicaciones en tiemporeal.

La posibilidad de implementar FAC comofiltros inicamente de fase, que pueden

discriminar mucho mejor objetos similares (Horner y Gianino, 1984), con la ayuda de las

PCL promete desplegar un filtro de manera muy rapida, por lo que seria capaz de clasificar

cientos de imagenes por segundo.

Por otro lado, usualmente es mas sencillo implementar una técnica de

procesamiento en la computadora debido a que es mas flexible aunque lenta (dos

segundos). Actualmente, el desarrollo de la computacién ha permitido que gran parte de la

teoria dptica utilizada en el procesamiento de imagenes se puedarealizar digitalmente con

resultados satisfactorios. (Arsenault et al., 1993). Es muy recomendable simular nuestra

metodologia en una computadora para evaluar su desempefio. Para aplicaciones en tiempo

real, se puede utilizar un sistema dptico que realice el procesamiento lento de la correlacion

y las operaciones de post-procesamiento, comoelcorte e identificacién, en la computadora.



1.2 Objetivos Generales

© Utilizar patrones de difraccién digitales como base para desarrollar un procesamiento

digital automatizado de identificacién de copépodos calanoides.

e Utilizar Filtros Armonicos Circulares (FAC) clasicos, wnicamente de fase y

promediados para el reconocimiento invariante a ubicacion y rotacién de copépodos

calanoides.

e Determinar el grado de discriminacion en el procesamiento digital.

1.2.1 Objetivos particulares

© Crear un banco digital de imagenes de especies de copépodos calanoides abundantes en

la Corriente de California y la Bahia de Todos Santos.

e Elaborar un catalogo digital de los filtros de las especies seleccionadas.
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II MATERIALES Y METODOS

En esta seccién se presenta la descripcion de la forma en que se obtuvieron las

muestras de copépodos, asi comoel tratamiento que se le did a las imagenes obtenidas (Fig.

1).

Se realizaron 7 experimentos:

1. Obtencién de patrones de difraccidn digitales de imagenes binarias de los

copépodos seleccionados completos y segmentados.

Obtencion de FACclasicos de imagenes binarias de copépodos completos y su

correlacion digital con imagenes problema binarias.

Obtencién de FAC tmicamente de fase de imagenes binarias de copépodos

completos y su correlacidndigital con imagenes problemabinarias.

Obtencion de FAC promediados de imagenesbinarias de copépodos completos

y su correlacion digital con imagenes problemabinarias.

Obtencién de FAC clasicos de imagenes en tonos de grises de copépodos

completos y su correlacion digital con imagenes problemaen tonosde grises.

Obtencién de FAC unicamente de fase de imagenes en tonos de grises de

copépodos completos y su correlacién digital con imagenes problema en tonos

de grises.

Obtencién de FAC promediados de imagenesen tonos de grises de copépodos

completos y su correlacion digital con imagenes problemaen tonosde grises.
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Figura 1. Diagrama de flujo que ilustra cada uno de los pasos para realizar los 7
experimentos.
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IJ.1 Obtencién y tratamiento de los organismos.

Se trabajé con cuatro especies de copépodos calanoides: Calanus pacificus, Acartia

tonsa, Acartia californiensis y Metridia pacifica (Fig. 2). Las muestras de Calanus

pacificus fueron facilitadas por el M.en C. Antonio Trujillo-Ortiz (F.C.M., U.A.B.C.) de

muestras de la coleccién de Zooplancton de la Institucién de Oceanogrfia Scripps

provenientes de la Corriente de California. Trujillo-Ortiz colectéd a Acartia tonsa y a

Acartia californiensis en el Estero de Punta Banta, B.C. Las muestras de Metridia pacifica

fueron facilitadas por la Dra. Bertha Lavaniegos (CICESE) y provienen de muestras as la

coleccién CalCOFI. En todoslos casos se utilizaron hembras adultas para ser consistentes

con la taxonomiatradicional (Bjérnberg, 1981), pero también se utilizaron machos adultos

para sabersi en nuestro procesamiento digital se puede detectar la diferencia morfoldgica

que existe entre los sexos.

Calanus pacificus es el copépodo mas abundante en las muestras de zooplancton de

la Corriente de California (Fleminger, 1964). Su cefalosomatiene forma de torpedo, posee

cinco segmentos toracicos, su urosoma es muy corto y sus antenas son extremadamente

largas, generalmente exceden la longitud total del cuerpo (Todd y Laverack, 1991). Las

hembras son mas grandes que los machos, la presencia de una pequefia protuberancia en el

segmento genital de las hembras, llamado gondporo,es una forma para diferenciarlas de los

machos (Brodsky, 1972). Cuando estan preservados, los organismos del género Calanus

presentan sus primeras antenas plegadas, por lo que el organismo tiende a adpotar un

aposicionlateral (Frost, 1972).
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El género Acartia habita todos los océanos, pueden ser neriticos, aunque son

abundantes en aguas costeras (Yoo et al.,1991). Acartia tonsa domina la estructura

zooplanctonica de la Bahia de Todos Santos en primavera y verano (Jiménez-Pérez, 1987).

Acartia californiensis, sdlo se encuentra en lagunas costeras del Pacifico nororiental

(Trinast, 1976), como el Estero de Punta Banda, B.C., donde domina la estructura

zooplancténica (Jiménez-Pérez, 1987; Jiménez-Pérez y Lara-Lara, 1990).

Metridia pacifica habita en el Océano Pacifico (Bucklin et a/., 1995), su cuerpo es

moderadamente grande y a simple vista puede ser confundida con Calanus pacificus (Todd

y Laverack, 1991). El cuerpo de M. pacifica sdlo posee cuatro segmentos toracicos, sus

antenas son cortas y su urosoma es peculiarmente largo (Todd y Laverack, 1991).

Morfolégicamente las hembras y machos de M. pacifica se pueden diferenciar porque las

hembras tienen una diferente forma del rostrum y porla longitud de las setas del quinto par

de patas; mientras que los machosse caracterizan por la longitud de la rama caudal y el

numero de espinas del quinto par de patas (Brodsky, 1948).

If.2 Definicion de difraccién.

La teoria de difraccién permite comprobar la propiedad de un sistema dptico de

efectuar la transformada de Fourier y juega un papel importante en la teoria de formacién

de imagenes. La difraccién puede ser definida como cualquier desviacién, que sufre la luz,

de su trayectoria rectilinea y que no puedeserinterpretada comoreflexién o
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a a

 

Figura 2. Organismos seleccionados. A Contorno binario de C. pacificus, hembra. B
Contorno binario de C . pacificus, macho.C C. pacificus, hembra. D
Contorno binario de A. californiensis, hembra. E Contorno binario de A,
californiensis, macho. F Contorno binario de A. tonsa, hembra. G

Contorno binario de A.tonsa, macho. H M. pacifica, hembra.
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refraccién (Goodman, 1968). Sears (1967) la define simplemente comola flexién dela luz

alrededor de un obstaculo.

El procesoporel cual se producen los efectos de difracci6n aparece continuamente

en la propagacién de cada frente de onda. Si se suprime una parte del frente de onda

mediante un obstaculo se podra observar el fendmeno de difraccién. El frente de onda

puede seguir mas adelante de la regién del obstaculo sin ser afectado.

Las lentes son una parte muy importante en el procesado dpico de imagenes por su

poder de efectuar la transformada de Fourier. Unalente esta elaborada de vidrio. La luz se

propaga a través del vidrio mas lentamente que en el aire. Si una onda plana incide

paralelamente al eje dptico de la lente, al salir tendra un desfase debido al retraso en la

velocidad de la luz. Esto permite a una lente “realizar” la transformada de Fourier

(Shulman, 1970).

II.3 Tomade las imagenes binarias y su pre-procesamiento.

Se utilizé un microscopio estereoscdpico Wild Heerbrougs modelo MSA, con

fuente de luz propia y una camara fotografica con pelicula blanco y negro (Kodak

Technical-Pan). Una vez tomadas las fotografias se revelé la pelicula para obtener los

negativos e impresiones. El siguiente paso fue digitalizar las impresiones en un

digitalizador Hewlett Packard Scan Jet Plus. Todas las imagenesse digitalizaron en 256 x

256 pixeles y se dibujaron sus contornos binarios (negro adentro y blanco afuera). La
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ventaja de utilizar contornos es que la informacion que se obtiene deellos carece de agentes

de ruido externo como basura que pueda contener el agua de la muestra.

Tradicionalmente los organismos con apéndices rotos o sin ellos no son

considerados para la identificaci6n (Omori e Ikeda, 1984; Jeffries et al., 1980, 1984).

Trujillo-Ortiz (1986, 1990, 1995) ha trabajado varios afios con copépodos calanoides,

especialmente Calanus pacificus y Acartia californiensis. El nos comunicd que es muy

dificil predecir la posiciédn (antenas plegadas 0 extendidas) que el copépodo adoptara

después de ser fijado en formoaldehido. En todo el tiempo que ha trabajado con estos

copépodosestima que el 96% de las hembras y machos de C. pacificus son encontradas con

las antenas plegadas y que el 75% de las hembras y machos de A. californiensis son

encontradas con sus antenas extendidas.

Para comenzara probar el poder de discriminacién de la técnica consideramos la

variabilidad natural de los organismos, como apéndices faltantes o las antenas extendidas.

Mediante un paquete comercial de dibujo se generaron las imagenes de los organismos

simulando diferentes grados de segmentacién (Tabla I) fueron tranferidas a un sistema

SUN para obtener su patron de difraccién digital.



Tabla I. Variables de segmentacionpara los organismosseleccionados.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

Género Variable Estado del Organismo

Acartia 1 Completo

Acartia 2 Sin la primer antena

Acartia 3 Sin ambas primeras antenas
Acartia 4 Sin el urosoma

Acartia 5 Sin antenas y urosoma

Calanus 1 Completo

Calanus 2 Sin apéndices

Calanus 3 Sin apéndices y primer antena
Calanus 4 Sin apéndices y urosoma  
 

II.4 Tomadelas imagenes en tonosdegrises.
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Se utiliz6 un microscopio estereoscdpico Wild Heerbrougs modelo MSA, con

fuente de luz propia y una camara de video Hitachi conectada a una computadorapersonal.

IL5 Teoria de los dendrogramas (Zupan,1982).

Los dendrogramas son grupos de datos unidos de acuerdo a ciertas reglas. El

objetivo de un dendrogramaes formar grupos de datos con caracteristicas mas homogéneas

dentro de si mismosy, al mismo tiempo, siendo mas heterogéneos entre ellos mismos. Los

términos heterogéneos y homogéneosse refieren a las propiedades comtines de los datos,

de acuerdoa las cuales estamostratando de unirlos.
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Unavez quelos grupos son formados, es facil conocerla distancia o similitud entre

ellos. En la mayoria de los casosla similitud entre los objetos es dificil de definir, mientras

que la distancia es mas facil de visualizar y manejar. La distancia es inversamente

proporcionala la similitud.

Existen varios métodos para unir grupos en un dendrograma.

ie Método de Union Simple o del Vecino mas Cercano. Probablemente es uno de

las formas mas simples de lograr la unién. La distancia entre dos grupos es la

menor distancia entre dos puntos en ambos grupos. Generalmente es de uso

limitado debido a su pobre selectividad y la tendencia a producir cadenas muy

largas.

Método de Unidn Completa o del Vecino mas Lejano. Se evalua la distancia

entre dos grupos como la mayor distancia que puede ser encontrada entre

cualquier par de puntosa partir de los dos grupos correspondientes. Es de mayor

utilidad porser masselectivo y las cadenas que formanosontan largas.

Métodos de Promedios. La distancia entre los dos grupos es calculada comola

distancia promedio entre todos los pares de datos en los dos grupos. Un

problema con estos métodosse presenta al tratar de unir dos grupos de tamafios

considerablemente diferentes.

Método de Centroides. Las uniones de los puntos son representadas por los

centroides (puntos cerca de la mitad de los grupos, comoel centro de gravedad).

Las distancias entre los grupos son las distancias entre sus correspondientes

centroides.



19

5. Método de Ward. Se basa en la minimizacion estadistica de la expansion de

union. En cada paso se calcula un punto central para cada posible combinacién

de dos grupos y posteriormente se evaltia la suma total de distancias cuadradas

de ese punto hacia todoslos datos. Es un método muyefectivo, pero favorece la

formacién de grupos pequefios.

11.5.1 Analisis por dendrogramas de las imagenes y sus patrones de difraccién

digitales.

Una vez obtenidos los contornos binarios de las imagenes de los organismos y sus

correspondientes patrones de difraccién se realizo una correlacién cruzada de cada matriz

de datos. Mediante dendrogramas se determindé la posibilidad de que la matriz de las

imagenes de los organismoso la de los patrones de difraccién pudieran discriminar hasta

nivel género, especie y sexo, dependiendo de las variables de segmentacién consideradas

(Tabla I). Se utiliz6 un cddigo de color para observar mucho mejor las diferentes

asociaciones en los dendrogramas (TablaII).

Para formar los dendrogramas se utilizs el programa STATISTICA para

WINDOWS. De todos los métodos que ofrece dicho programa y de acuerdo a las

caracteristicas de nuestros datos, el método de unién completa con distancias Euclidianas

generé las mejores asociaciones.



20

Tabla II. Cédigo de color para los dendrogramas de los organismosy los patrones

de difraccion.

Hembra de Acartia californiensis

Macho de Acartia cafiforniensis

Especie californiensis

Hembra de Acartia tonsa

Macho de Acartia tonsa

Especie t SsSa

Género Acarti

Hembra de Cafanus pacificus

Macho de Cafanus pacificus

Género Cafanus
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11.6 Teoria de los Filtros Armoénicos Circulares (FAC) clasicos.

Los FAC son filtros complejos que contienen una sola componente

armonica circular del objeto de referencia (en coordenadas polares) y que dan una

invarianzatotal a rotacién y posicién.

Las ventajas de este método son numerosas,en primerlugar, el plano de correlacién

también es invariante a rotacién y ubicacién. Otra ventaja es que la metodologia esta

sustentada en un gran numero de estudios tedricos que han probadosusensibilidad al ruido,

sus transformaciones dpticas (Hsu y Arsenault, 1982, 1983; Arsenault y Sheng, 1986) y

serviran como base para implementar filtros mas complejos (Hsu y Arsenault, 1984;

Arsenault, 1986; Sheng y Arsenault, 1989; Garcia-Martinez et al., 1995, Zavala-Hamz y

Alvarez-Borrego, 1997).

Una de las desventajas de este método es que los filtros pierden su poder de

discriminacién si previamente no se localiza el centro propio de la imagen. Debido a que

tan solo contienen un componente armonico del objeto, su centro de correlacién no sera

necesariamente un pico maximo. En la practica, sin embargo, el centro de expansién o

centro propio se determina cuando éste es un pico maximo en el plano de salida de la

imagen.Siel filtro se desarrolla a partir de un punto que noes un centro propio, el maximo

del plano de correlacion va a estar situado en un punto diferente del centro de desarrollo. La

invarianza bajo rotacién no sera respetada, pues un ligero cambio enla rotacién del objeto

con respecto a la referencia ocasionara una rotacién del plano de correlaciénalrededordel

centro de desarrollo delfiltro, el cual a su vez desplazaré al pico de correlacién.
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Laseleccion del centro propio puedeser la diferencia entre un resultado excelente y

un desastre consumado. Es muy importante seleccionar un centro de expansion apropiado

para garantizar una buenaidentificacién. Hsu et al. (1982) y Sheng y Arsenault (1987)

desarrollaron dos metodologias para determinar el centro propio, pero sus resultados no

fueron completamente satisfactorios. Prémont (1992) y Prémont y Sheng (1993)

propusieron un método queutiliza una expresién analitica para elaborar un mapa de energia

a partir de imagenes de 64 x 64 pixeles y mediante anillamiento simulado poder encontrar

el pico de maximacorrelacion. Su método resulté ser dos érdenes de magnitud mas rapido

que los anteriores. Zavala-Hamz y Alvarez Borrego (1997) optimizaron los algoritmos

propuestos por Prémont (1992). Lograron disminuir atin masel tiempo de computo a pesar

de utilizar imagenes de 256 x 256 pixeles. Garcia-Martinez et al. (1995) utilizan la

informacién del mapa de energia y el pico de correlacién para localizar el centro de

expansion y asi aumentarel poder de discriminaciéndelfiltro.

Un objeto bidimensional (/{x,y), en coordenadas cartesianas, es (1,0) en

coordenadaspolares. Su expansion armonicacirculares:

L0.9= >fine”, a)
m=—o0

donde mes un entero. Se utiliza la periodicidad de 2m sobre la coordenada polar 0 de la

funcion del objeto para descomponer esta imagen en series radiales de Fourier. Estos son

los componentes arménicos circulares del objeto y cada uno representa una fraccidn de la

informacion invariante a rotacion. No importa que coordenadas dentro de la imagen puedan
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servir de centro de rotacién, siempre y cuando den origen al sistema de coordenadas

polares. En forma masgeneraly si (€,n) es el origen del sistema de coordenadas,

S0,8EM = LYfnosemel”®. &
m=—0O

En un correlacionador dptico o digital, el filtro sera uno de los componentes

armonicos:

fers 8s8.m) = Inline”. )

Este filtro es una funcién compleja, debe ser grabado como un holograma generado

por computadora y posteriormente colocado en el plano de Fourier de un correlacionador

Optico. La correlacién entre el FAC, f,, de la ecuacién (3) y un objeto g(x’,y’) puede

expresarse como:

Coay= FPab! tay teOrde", (4)

donde(x’,y’) son coordenadascartesianas enel plano de correlaciony el asterisco indica el

complejo conjugado del filtro. Cuando el objeto es rotado es posible expresarlo como una

suma de las funciones armonicas circulares desarrolladas en el mismo centro de expansion

que elfiltro:

B(x’ +x,y'+y)= xBP(rE mem,
(5)

ma-0

donde las funciones armonicas circulares varian dependiendo de el desplazamiento del

objeto.

Con la imagen del filtro en coordenadas polares e integrando en 0, podemos

obtener una expresién completa para el plano de correlacién:
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27 *

Cap Cay) = 2m | alrSnErr, (6)

donde (x,y) representa las coordenadas cartesianas del plano de la imagen y g,,(7r3x,y)

indica el angulo de la funcién armonica circular de orden m desarrollada en el punto (x,y)

comoel origen del sistema de coordenadaspolares. La correlacién entre el objeto elfiltro

es:

C(x,y) = Bay)*Sr (%Y)- (7)

dondeel asterisco del operador denota la correlacién.

Es facil demostrar la invarianza a ubicacion y rotacidn de los FAC. Las propiedades

intrinsecas de la convolucién introducen naturalmente la invarianza a ubicacién. La

correlacionentre el objeto de entrada elfiltro es:

C(x) = 8(%.Y)* f(y). (8)

Un desplazamiento del objeto ocasiona una modificacién de la correlacion:

C(x,y) = g(x-a,y—b)+ f(x,y). (9)

Empleando las propiedades elementales de las funciones 6 y del producto de

convolucion, la propiedad de invarianza a ubicacién se demuestra facilmente:

C(x,y) = 6(x—a,y-b)+ (x, y)*f,(%Y), (10)

= 0(x-a,y—b)*C(x,y), (11)

=C(x-a,y—b). (12)

Entonces, el desplazamiento del objeto a la entrada del correlacionador expresa un

desplazamiento equivalente a la figura de correlacién que produjo.
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En cuanto a la invarianza a rotacién, es necesario encontrar la relacién entre la

funcion de correlacién original (6) y la correlacién con un objeto que hasido rotado. Para

simplificar el procedimiento matematico todas las expresiones seran demostradas en

coordenadaspolares. La correlacionen el origen es:

C(r,4) = g(r,0)+ f,(7,9), (13)

y si el objeto es rotado sobre si mismo en un angulo a:

C(r,0) = 2(r,0+ a)* f,(7,0), (14)

y utilizandola transformacién @ = 0+« para obtener:

C(r,@-@) = g(r,a)+ f, (r,0@-@). (15)

A partir de la ecuacién (4), que representa al filtro, se encuentra la siguiente

relacion:

f.(r,a-a) =ef.(r,0). (16)

Entonces, inmediatamente se deduce:

C(r,@-a) = g(r,0) +ef.(r,0), (17)

=e"C(r,a); (18)

para conservarla notacién anterior:

C(r,0) =e?C(r,0+a). (19)

Esto prueba que después de que el objeto, en la entrada del correlacionador es

girado, la funcién de correlacion es girada en el mismo Angulo. Esta es luego cambiada por
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un factor de fase constante. La intensidad del centro de rotacién (r=0) sera entonces

completamente independiente de unarotacion del objeto.

Todos los desplazamientos del objeto podran ser alterados en una serie de

traslaciones y rotacionesalrededordel original, el FAC detectara la presencia de un objeto

cuya rotacion y posicidn estén dentro de la escena a examinar.

El valor que caracteriza a la deteccién invariante a rotacion es la intensidad en el

centro de rotacién delfiltro, es decir:

Cy (Em) = 22 Je, (nEmMfisémrar. (20)

El valor que queda después de una deteccién del objeto blanco(1,9) es:

Cy (Em) = 22 [If,sEmF rar. (21)

El objeto actia por la energia contenida dentro de las funciones armédnicas

circulares (fac) de orden m. Porel contrario, nada dentro de la ecuacion (21) nos indica que

este valor sera un pico en el plano de correlacidn. Como la deteccién depende

esencialmente de la presencia de un pico en este punto, sera necesaria una fuerza

suplementaria para que la posicidn del centro de rotacién corresponda a aquella del maximo

del plano de correlacion.
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II.6.1 El centro propio.

Los FACpresentan propiedades interesantes que estimulan su uso. Mas, para que su

empleo implique una invarianzareal a rotacién, el centro de desarrollo delfiltro debe ser

seleccionado con cuidado. Para lograrlo, el maximo valor de correlacién entre el objeto a

detectar el filtro rotado deben coincidir con el centro de desarrollo o rotacién delfiltro. El

pico de correlacion debe ser invariante a rotacién,porlo tanto, estar situado en el centro de

rotacion delfiltro. A la posicién dentro de la imagen que tiene tal propiedad,se le llama el

centro propio.

En caso contrario, si el filtro es desarrollado a partir de un punto que no es un centro

propio, el maximo del plano de correlacién debera estar situado en un punto diferente del

centro de desarrollo. Entonces, la invarianza bajo rotacién no se respeta pues un leve

cambio en la rotacién del objeto, con respecto a la referencia en el plano de entrada,

ocasiona una rotacion del plano de correlacién alrededor del centro de desarrollo del filtro,

el cual desplazaal pico de correlacion.

El encontrar el centro propio es parte esencial del FAC.El filtro desarrollado posee

al mismo tiempo invarianzaa rotacién y posicion. La posicién del pico de correlacién da en

forma precisa la posicién del objeto a reconocer, dentro de la escena a examinar. La

seleccién del centro propio puede ser la diferencia entre un resultado excelente y un

desastre consumado.

Matematicamente deseariamos que el punto (E,n) donde estara situado el centro

propio posea la intensidad mas elevada dentrodel plano de correlacion,
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IC (EMP 21Cy (x, y)P- (22)

La expresion completa del plano de correlaciénes:

2a

Cy(xy) = 22[FxfalEmrar, (23)
0

y se le puedeaplicar la desigualdad de Schwartz de las integrales complejas:

Cy(xP S42? ff, (sx,y)F rdr [lfPFrar. (24)

El valor del plano de correlacién en la posicién del centro propio esta dado porla

ecuacion (22). Su intensidad es

IC, (x.y)P = sefiAGéenr ry ; (25)

Si usamosla siguiente condicién para el centro propio,

[IACmPrar < [if,(r5x,y)P rar. (26)

la condicidn (22) se respeta automaticamente y el punto (E,n) designa el centro propio de la

imagen para el orden armonicocircular considerado.

Asi, solo la condicion (26) nos puede ayudar a encontrar el centro propio que trata

de determinarel punto, a partir del cual, puede ser extraida la fac de mayor energia.

Conrespecto a la posicién del centro propio,la intensidad del pico de correlacién es

la diferencia principal entre el verdadero centro propio y los centros propios secundarios,

masnoésel unicocriterio de seleccién.
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La consideracién sobre la sensibilidad al ruido de los FAC ha permitido establecer

que un filtro espacialmente pequefio permite obtener una mejor expresion sefial-ruido

dentro del plano de correlacién. Nuestro filtro es un circulo donde el centro es el punto de

desarrollo delfiltro.

Porotra parte, a una cierta distancia del objeto, la energia arménica circular (para m

# 0) es siempre muy elevada. Esto proviene del fendmeno de ldbulos laterales. Las fac

desarrolladas a partir de esta zona hacen quelos filtros sean sensibles a la amplitud del

objeto y por lo tanto, no son ttiles en el reconocimiento y deben ser evitadas. Por

consecuencia,los centros propios utilizables estaran situados cerca del centro del objeto.

Prémont (1992) desarrollé unaserie de calculos para encontrar, con mayor rapidez y

precision, los centros propios y efectuar correlaciones invariantes a rotacion. El primer paso

es encontrar la posicién del centro propio calculando el mapa de energia de la imagen, a un

orden mdado. Para construir una nueva imagen, se debe descomponerla imagenoriginal en

sus componentes arménicos circulares f,,(r;x,y). El siguiente paso es combinar

sucesivamente los componentes armonicos circulares para obtener imagenes que tiendan

progresivamente hacia la imagenoriginal.

Las imagenes reales adicionales se crean adicionando a la vez los érdenes + m. El

resultado es también una imagenreal ya que la definicién mismadelas fac implica que:

fn) =fn) (27)

Esto indica el siguiente resultado después de que los drdenes opuestos son

agregados:
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ar,A=f,(em+f™(nem , (28)

g(r,0)=2Re{f,(r)}cos(ma) (29)

Asi, la imagen resultante es completamente real.

II.6.2 Mapade energia.

Cada vez que se ajusta unafac, es necesario repetir el calculo del mapa de energia a

un orden dado conel fin de encontrar la variacién del centro propio. Una diferencia de uno

o dos pixeles no se considera un error porque es debida a errores aritméticos ocasionados

por el tratamiento numérico de la imagen. La energia en el punto de desarrollo de una

imagen ajustada a érdenes diferentes es constante, mientras que aquella en el centro propio

de la imagen original aumenta rapidamente a medida que se van ajustando las fac. Si-

ajustaramos aun masla imagen, la forma del mapa de energia no sufrira mas cambios, pero

la energia del pico correspondiente al centro propio de la imagen aumentara (Prémont,

1992).

Esto evidentemente no es una prueba experimental, se tiene que demostrar que la

posicion del centro propio de un orden dado no solo dependedela fac de ese orden, sino de

todos los ordenes desarrollados en la imagen, sin importar donde. Entonces se puede

afirmar que la posicién del centro propio es una propiedad de una pequefia partida de su

descomposicion en arménicoscirculares.
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I1.6.3 Correlacion.

Para ilustrar la teoria de correlacién se puede simular numéricamentela correlacién

entre las imagenes de los copépodosy el FAC de cualquierade ellas. Si la imagen elfiltro

provienen del mismo organismo, entonces tendremosel caso de una autocorrelacién.Por el

contrario, si se tratara del filtro de otro organismo, el resultado debera ser un pico de

correlacién muy bajo o bienla ausencia del mismo.
yy

II.7 Teoria de los Filtros Armoénicos Circulares inicamente de fase.

_ Un FACinvariante a rotacién usa una componente f,(r)e/"” de la expansién de

Fourier circular del objeto f(r,0), donde los coeficientes de la expansién de Fourier

circular son llamados funciones arménicascirculares (fac) (Leclerc, et al., 1989):

Salt)=5[SeMad (30)
To

Un FAC unicamente de fase se obtiene al escribir su mddulo en el plano de Fourier

igual a uno. En el plano de Fourier, un FAC se escribe en coordenadas polares (p,¢) por

medio de F, (p)e/"*,

F,,(2)= 22(-J)" [fn (Jn (2arpyrdr (31)
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donde //,,(x) es la funcion de Bessel de orden m. La ecuacidén (31) es la transformada de

Hankel de orden m-ésimo de la fac f,,(r). F.,() es también la FAC de la transformada

de Fourier del objeto. IF, (p)| corresponde a la amplitud de transmitancia de un FAC

6ptico y por lo tanto en un FACclasico |F,,(p)|<1. En los FAC tinicamente de fase

|F (p)| =1 asi que no hay absorcidn de luz debidaalfiltro. El FAC unicamente de fasem

puede escribirse como

H,(p.p)=emMem, (32)

donde a@,,(p)es la fase de F,,(p). En un FAC clasico la funcién F,,(p)contiene lam

informacion del objeto. En un FAC tnicamente de fase es la funcién de fase @,,(p) de

F,,(p) la que contiene la informacién del objeto. La modificacién |F,,(p)|=1deberia de

cambiar el comportamientodelfiltro. La fac elemental tnicamente de fase, e/”* , asegura la

invarianza a rotacién delfiltro.

II.7.1 Correlacién de salida.

El centro de la correlacion de salida de un FAC tinicamente de fase para una funcién

de entrada g(x, y) debera ser

G, =| iz G,, (ayebmeemp
a

m



=2n [|G(penpdp , (33)
0

donde G,, () es la fac de la transformada de Fourier de la entrada y £,,(p) es la fase de lam

G,,(). Cuando la entrada rota un angulo 0, , su espectro de Fourier rota el mismo angulo.

Las componentes armonicas circulares (cac) de la transformada de Fourier seran

multiplicadas por un factor de fase e’"® . La intensidad del centro de correlacién|C,,|” de

los FAC tnicamentede fase es invariante bajo una rotacién del objeto o delfiltro.

Considérese la ecuacién (33) como una suma de vectores complejos con fases

B,,(P)-&,(P) y modulo IG, (pyle. Cuando la entrada g(x,y)= f(x,y), todos los

vectores se suman en fase y

C, = 2[\F, (e))’ pdp - (34)
0

Para asegurar que el centro de la correlacion sera un maximo en el plano de

correlacién, el origen de las coordenadas polares para la expansion de los FAC del objeto

debe ser escogido adecuadamente. De manera similar a la metodologia para determinar los

centros propios de los FACclasicos, cuando se disefia un FAC tnicamente de fase, debe

calcularse un mapade energia de la forma

E,, (én) =22 [IF(o3€,mledp (35)
0

para cada centro de expansion (&,7) en el plano objeto. El punto (€,77) para el maximo

E,,(€,7) se toma entonces comoelcentro propio del FAC tinicamentedefase.



34

Notemosal comparar que el centro de correlacién de un FACclasico es la sumade los

vectores complejos de fase f,,(p)-a,,(9) y el médulo |G,,(p)||F,,(pyle. Cuando la

2

entrada g(x,y) = f(x,y), el centro de correlacién es igual a C,, =27 {IF (p)| pdp . Tanto
0

los FAC clasicos como los tnicamente de fase “emparejan” la fase de la fac de la

transformada de Fourier de la entrada G,, () con la de la imagen problema [Fu (p)|. Pero

ya que IF, (p)| <1 enun FACclasico, los FAC tinicamente de fase produciran un centro dem

correlacion con una intensidad mucho masalta.

IL.8 Teoria de los Filtros Armonicos Circulares promediados.

Los FAC promediados necesitan de un banco de filtros de 2-10 FAC de diferentes

érdenes de la misma imagen. Las coordenadas de los picos de correlacién de cada FAC y

las distancias entre los picos son tomadas como las caracteristicas invariantes a rotacién

para el reconocimiento. Estas distancias son parametros nolineales de la imagen, por lo que

aunque la intensidad del pico de correlacién de un FAC depende de una sola componente

armonica, la localizacién del pico depende de todos los érdenes de la imagen.

El pico de correlacién de un FAC representa el reconocimiento de un solo orden

armonico circular de la imagen. Su intensidad Ic,, (0,0)|? depende tan sdlo del m-ésimo

orden armonico circular y no se ve afectada por cambios de otros érdenes debido a la

ortogonalidad de la expansién arménica circular. En principio hay una infinidad de
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imagenes que pueden tener las mismas intensidades de correlacién en el centro con un

conjunto dado de FAC de orden m,,m,,...,my. Esas imagenes puedenser construidas a

partir de los mismos componentes armonicoscirculares de orden m,,m,,...,™y como aquél

del banco de FAC, pero de diferentes componentes arménicos circulares de orden

mM#M,,M,,..,my,. Mas atin, cualquier rotacién de cualquiera de las componentes

arménicascirculares por angulosarbitrarios puede dar lugar a nuevas imagenes que todavia

dan las mismas intensidadesen el centro de la correlacién. Danielsson (1989) observé que

los FAC no discriminan bien contra esas imagenes. Arsenault (1989b) indicé que la mayor

parte de las imagenes generadas mediante la rotacién y cambio de los componentes

arménicos circulares son imagenes artificiales. Por lo que es poco probable que esas

imagenes estuvieran en la imagen de entrada y fueran confundidas con el objeto a

reconocer.

El comentario de Danielsson es cierto cuando uno considera sdlo las intensidades de la

correlacién en el centro. Sin embargo, los FAC tienen la interesante propiedad de que el

filtro realiza la expansién circular arménica de la imagen de entrada en cada punto del

plano de entrada mediante 1a correlacién con el término e/”? en el FAC. Otro término

J, (7) que contiene la informacion del objeto se va a comparar con los resultados de las

expansiones circulares armonicas. Porlo tanto, las correlacién bidimensional C,,(x’, y’) de

un solo FAC contiene informacion de toda la imagen y puede cambiar cuando cambian

otros érdenes.



36

- ts

Para determinar las localizacionesrelativas de los picos de correlacién se deben utilizar

FAC promediados de diferentes érdenes de la imagen. El banco defiltros generalmente

consiste de 2-10 ordenes. Es necesario tomar en cuenta las coordenadas de los picos de

correlacién de cada orden. Las distancias entre los picos de correlacién son utilizadas como

las caracteristicas invariantes a rotacion y ubicacion.

Supongamosqueel bancode filtros consiste de FAC de orden m,,m,,...,my Yy que se

utiliza un clasificador deterministico con elcriterio de minimadistancia. La probabilidad de

que la correlacién de la imagen de entrada con el FAC genere unafalsa deteccién es muy

pequefia. La probabilidad de generar dos picos de correlacién con el FAC de orden m, y

m, aunadistancia igual a d,, del vector prototipo es atin menor. Sea p,, esa probabilidad

y supongamos también que todos los eventos son independientes, entonces la probabilidad

de una falsa deteccién al utilizar FAC promediados es la probabilidad de los eventos

conjuntos:

PrPP23Pw-yn . (35)

Esta probabilidad es muy pequefia. Si se incrementa el numero N de los FAC

promediados, puede incrementar la certeza de la deteccién y reducirse la probabilidad de

una falsa deteccion.
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IL.9 Programa para generarFiltros Arménicos Circulares clasicos, inicamente de fase

y promediados.

El programa funciona de la siguiente manera (Fig. 3): Primero genera una imagen

(matriz) ponderada o normalizada de la imagen seleccionada. Para ello calcula el radio de

las funciones armdénicas circulares (fac) de la imagen donde cada pixel tiene el valor

inverso del cuadrado del radio de la fac desarrollada en ese mismo punto. Posteriormente,

la matriz ponderada es guardada en un archivo, ya que sera utilizada mas adelante para

inferir las coordenadasiniciales del centro propio 0 geométrico de la imagen.

A continuacién encuentra las coordenadas finales del centro propio o centro de

expansion de la imagen. Por ello es importante contar con la matriz ponderada y

seleccionar un orden o frecuencia para comenzara trabajar. A partir del orden seleccionado

se desarrollaran las fac que serviran para encontrar el centro propio adecuado.

Para encontrar el centro propio, Prémont (1992) utiliz6 un método de anillamiento

que reduce los calculos. Menciona que, utilizando una terminal SUN Sparc Station, su

programa llegé aser dos drdenes de magnitud mas rapido que el de sus antecesores.

Finalmente, el programa desarrolla el FAC a partir del centro propio encontrado y

lo verifica mediante la funcién de autocorrelacion. El pico maximo de correlacién no debe

estar distribuido a mas de ocho pixeles de las coordenadas del centro propio encontrado.

Cuando el programa encuentrael centro propio adecuado, entonces almacena (en archivos

separados) el médulo, la parte real, imaginaria y compleja del FAC para su posterior

graficado. Si el programa no encuentra el centro propio adecuado de la imagen, entonces es
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necesario correr de nuevo todo el programa, pero seleccionando un orden diferente.

Prémont sugiere que el rango de drdenes dentro del cual se debe buscarel centro propio va

de 1 a 15, debido a que en su experiencia, los érdenes fuera de este rango no contienen

informacion relevante de la imagen.

El aspecto mas importante consiste en probar el poder de deteccion del filtro

generado mediante correlaciones cruzadas. Para ello se generaron diferentes imagenes

problema. Estas imagenes contienen a las especies seleccionadas en diferente posicién 0

bien rotadas (30°-315°). Si un organismo dentro de la imagen problemaes el mismoqueel

del filtro utilizado, entonces veremos un pico de correlacién en la posicién donde se

encuentra el organismo. Si se tuviera mas de un mismo organismo dentro de la imagen,

que correspondaal delfiltro, entonces obtendremos igual nimero de picos de correlacién

en la salida.
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Figura 3. Diagramadeflujo del programa para generarfiltros arménicoscirculares.
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III RESULTADOS Y DISCUSION

II1.1 Patrones de difraccién como herramienta para identificar copépodos calanoides.

Se generaron 56 imagenes, 28 corresponden a organismos y las 28 restantes a sus

respectivos patrones de difraccién (Figs. 4-9). En todo momento se conservé la misma

orientacién en los organismos para que las diferencias en las correlaciones se debieran

exclusivamente a los organismosy no a su angulo de orientacion.

Se generé una matriz de correlacién de 28x28 para cada juego de datos. En general,

los valores de correlacién para cada una de las imagenes de los organismos fueron mas

altos que los de los patrones de difraccion. Se realizé una comparacion entre ambos juegos

de datos para probar la hipdtesis de que no existia diferencia significativa entre los juegos

de datos. El resultado fue 0.66 (P < 0.05), por lo que no existe diferencia significativa entre

las imagenes de los organismosy las de los patrones de difraccion.

Se generaron un total de 12 dendrogramas, seis para cada juego de datos. En ellos se

muestran las diferentes asociaciones que existen entre los juegos de datos y se colorearon

(Tabla IT) para poder discriminar el sexo, especie y género de los organismos. Los ejes de

las x representan a las diferentes variables de segmentacién involucradasy los ejes delas y

representan las distancias Euclidianas de union.

En primer lugar utilizamos las imagenes y patrones de difraccién de todos los

organismos completos (TablaIII). Tanto las imagenes de los organismos comolospatrones
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Figura 4. Patron de segmentacién para A. californiensis, hembra. Al = completa; A2 = sin

primera antena; A3 = sin ambas primeras antenas; A4 sin urosoma; A5 = sin

las primeras antenas y sin urosoma(sdlo el cuerpo).
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Figura 5. Patrén de segmentacion para A. californiensis, macho. B1 = completo; B2 = sin

primera antena; B3 =sin ambas primeras antenas; B4 sin urosoma; BS = sin

las primeras antenas y sin urosoma(solo el cuerpo).
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Figura 6. Patron de segmentacién para A. tonsa, hembra. Cl = completa; C2 = sin primera
antena; C3 = sin ambas primeras antenas; C4 sin urosoma; CS = sin las primeras

antenas y sin urosoma(solo el cuerpo).
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Figura 7. Patron de segmentacion para A. tonsa, macho. D1 = completo; D2 = sin primera

antena; D3 = sin ambas primeras antenas; D4 sin urosoma; D5 sin las primeras

antenas y sin urosoma(sdlo el cuerpo).
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Figura 8. Patron de segmentacién para C. pacificus, hembra. El = completa; E2 = sin

apéndices; E3 = sin apéndices y la primer antena; E4 = sin apéndices y urosoma.
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Figura 9. Patron de segmentacién para C. pacificus, macho. Fl = completo; F2 = sin

apéndices; F3 = sin apéndicesy la primer antena; F4 = sin apéndices y urosoma.
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de difracién discriminaron a los géneros Acartia (A1, B1, Cl y D1) y Calanus (E1 y F1).

Las distancias de union para las imagenesde los patrones de difraccion fueron menores que

las distancias de las imagenes de los organismos, esto indica que hay una menorsimilitud o

mayor discriminacién en los patrones de difraccién. Lo anterior se corrobora (Tablas IV y

V) al discriminar a la hembra y macho de A. californiensis (Al, B1; distancia 0.76) de la

hembra y macho de A. tonsa (C1, D1, distancia 0.83), asi como al macho de C. pacificus

(FI, distancia 0.87) y la hembra de C. pacificus (E1; distancia 0.94).

Tabla III. Matrices de distancia de union para los seis copépodos completos y sus patrones
de difraccién.

Patrones de Difraccién

 

 

 

 

 

 

         
 

 

 

 

 

 

Variable Al Bl Cl Di El Fl

Al 0.00

Bl 0.76 0.00

Cl 0.83 0.75 0.00

D1 0.83 0.78 0.80 0.00

El 0.94 1.05 1.04 1.12 0.00

Fl 0.87 0.97 0.97 1.04 0.73 0.00

Organismos

Al 0.00

Bl 1.27 0.00

CL 1.02 0.78 0.00

D1 1.13 1.09 0.80 0.00

El 1.43 1.24 1.29 1.06 0.00         
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Tabla IV. Matrices de distancia de unionpara las tres hembrasy sus patrones de difraccién.

Patrones de Difraccién

 

 

 

  
 

 

 

 

Variable Al Bl Cl

Al 0.00

Cl 0.83 0.00

El 0.94 1.04 0.00

Organismos

Al 0.00
Cl 1.02 0.00

El 1.43 1.29 0.00      
 

Tabla V. Matrices de distancia de union paralos tres machosy sus patrones de difraccién.

Patrones de Difraccién

 

 

 

 

 

 

 

 

Variable Bl D1 Fl

Bl 0.00

D1 0.78 0.00

Fl 0.97 1.04 0.00

Organismos

Bl 0.00

D1 1.09 0.00

Fl 2.44 2.51 0.00      
 

Al tomar en cuenta todas las variables de segmentacidn en las 28 imagenes de los

organismosy sus respectivos patrones de difraccién (Fig. 10 a y b) se obtuvieron mayores

asociaciones que equivalen al género, especie y sexo de los organismos. Una vez mas, las
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distancias de uni6n para las imagenes de los patrones de difraccién fueron menores (50%)

que las distancias de las imagenes de los organismos, esto indica que hay una menor

similitud o mayor discriminacion en los patrones de difraccién. La hembra segmentada de

A, californiensis (Al, A2 y A4; color rojo) forma un grupo separado del macho (B1, B2 y

B4, color naranja) y los sexos se unen a una distancia de 0.8 en la especie californiensis

(color café). La hembra segmentada de A. tonsa (C1, C2 y C4, color azul claro) esta

separada del macho (D1, D2 y D4, color gris claro) y a una distancia de 0.8 forman la

especie tonsa (colorlila). Todos estos grupos conforman el género Acartia (color negro)

muy separado del género Calanus (morado). Se observan dos grupos conformadosporC.

pacificus, uno de ellos contiene imagenescon las variables de segmentacion 1 y 2, mientras

que el otro contiene a las variables 3 y 4, sin embargo en ambos grupos se separan las

oe de los machos. Una posible razén para este arreglo es que comunmente C.

pacificus, es preservado de costado y sin las antenas extendidas, por lo tanto no tiene

simetria, haciendo mas complicada sudiscriminacion

Al extraer del andlisis a las imagenes con el mayor grado de segmentacion

(variables 4 y 5), los dendrogramas para los patrones de difraccién (Fig. 11a) volvieron a

discriminan género, especie y sexo de los géneros Acartia y Calanus.

Finalmente probamosel poderde discriminacién utilizando sdlo las imagenes con el

mayor grado de segmentacion. Eneste caso ni los patrones de difraccién ni las imagenes de

los organismos discriminan correctamente, aunque si notamos que la variabilidad de las

distancias de unidn (eje es casi 50% menor en los dendrogramas de los patrones deJe y, er P



50

difraccion. No se debenutilizar sélo imagenes con un mayor grado de segmentacionsi se

quiere discriminar a nivel especie 0 sexo.
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III.2 Correlaciones invariantes de FAC clasicos y tnicamente de fase contra imagenes

binarias.

Utilizando imagenes binarias de A. californiensis, A. tonsa y C. pacificus, se

generaron sus FAC clasicos y tnicamente de fase para posteriormente correlacionarlos

digitalmente contra varias imagenes problema (256 x 256 pixeles) en las que se

encontraban diferentes combinaciones de los organismos seleccionados con diferentes

orientaciones y ubicaciones.Se utilizo una computadora 686, 32MB de RAM disco duro

de 1.2 Gbytes con sistema de multitareas WINDOWS95.

Debemosrecordar que el punto clave del reconocimiento invariante a rotacién y

ubicacién mediante FAC es encontrar el centro propio (centro geométrico) a un orden de

expansién dado. Alreescribir las subrutinas logramos disminuir el tiempo de cémputo. Los

érdenes apropiados(aquellos con una diferencia entre el centro propio y el maximopico de

energia menor a 8 pixeles) fueron utilizados para generar los FAC clasicos y tnicamente de

fase de cada organismo (Tabla VI).

Para validar el desempefio de todos los FAC clasicos y tnicamente de fase se

realizaron correlaciones digitales de cada uno delos filtros contra 30 imagenesbinarias de

organismos del mismo sexo, género y especie. De esta manera se seleccion6 elfiltro con

mejor desempefio para ser utilizado en las pruebas de discriminacion. La Tabla VII presenta

las estadisticas basicas obtenidas y se puede apreciar que los FAC tnicamente de fase

tienen en general una media superior a la de los FAC clasicos, es decir, su poder de

discriminacion es mayor. El Anexo A contiene el catdlogode filtros y banco de imagenes

de las especies seleccionadas.
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Tabla VI. Ordenes apropiados para cada organismo. Se incluyen las coordenadas de los
centros propios verdaderos, maximo de energia y su diferencia, tanto para FAC
clasicos (C) como tinicamentedefase (F).

 

 

 

 

 

 

 

       

Organismo Filtro Orden Centro Maximo de Diferencia Tiempo de

Propio Energia Cémputo

(minutos)

C.  pacificus, Cc 3 133,99 136,95 3,4 3

hembra 13 119,128 122,126 332 24

C. pacificus, F 12 128,180 133,74 5,6 22

macho 15 139,80 137,85 2:5: 29

A. Cc 4 134,128 136,128 2,0 4

californiensis, 15 131,128 133,129 251 29

hembra

A, 10 134,128 138,133 4,5 21

californiensis, F 12 134,128 126,122 8,6 22

hembra 14 133,128 139,128 6,0 28
15 131,128 131,128 2,7 29

A, 4 121,128 128,135 7,7 3

californiensis, Cc 11 124,128 130,129 6,1 21

macho 12 123,128 131,129 8,1 23

3 131,101 128,95 3,6 3

4 130,128 129,131 1,3 3
6 130,128 129,130 1,2 9

7 131,128 125,129 6,1 12
A, tonsa, 8 129,128 129,128 0,0 15

hembra Cc 9 130,128 126,130 4,2 18

10 131,128 129,129 2,1 21
12 129,128 129,129 0,1 23

13 129,128 130,129 Ll 23
14 130,128 129,129 1,1 27

15 131,128 128,129 3,1 29

A. tonsa, F 13 129,128 128,129 1,1 23

hembra
 

 



 

Tabla VI. Continuacién.
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Organismo Filtro Orden Centro Maximo de Diferencia Tiempo de

Propio Energia Cémputo

(minutos)

4 126,128 128,127 251 3

6 125,128 128,130 3,2 8

7 125,128 133,126 8,2 11
A. tonsa, 10 127,128 129,130 2,2 21

macho Cc 11 129,128 127,128 2,0 23

12 131,128 125,130 6,2 23

13 130,128 127,128 3,0 23
15 130,128 127,129 Bel 28

A, tonsa, F 13 130,128 127,128 3,0 23

macho  
 

TablaVII. Estadisticas basicas de las correlaciones entre FAC clasico (C) 0 tnicamente de
fase (F) y una imagen con dos organismos. El numero entre paréntesis indicael
ordendelfiltro.

 

 

 

 

 

 

 

Filtro Imagen n Media Error (+) Min-Max

A, californiensis, hembra A. californiensis, 5 0.61 0.05 60-82

(F15) hembra

A, californiensis, hembra A. californiensis, 5 0.72 0.09 55-92

(C15) hembra

A. californiensis, macho A. californiensis, 5 0.69 0.06 51-90

(C4) macho

A.tonsa, hembra (C13) A. tonsa, hembra 5 0.70 0.04 61-85

A.tonsa, hembra (F13) A. tonsas, hembra 5 0.75 0.13 60-89

A.tonsa, macho (C4) A. tonsa, hembra 5 0.70 0.11 58-78     
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Tabla VII. Continuacién.

 

 

 

 

 

 

 

Filtro Imagen n Media Error (+) Min-Max

A, tonsa, macho (F13) A. tonsa, macho 5 0.73 0.07 61-81

C. pacificus, hembra C. pacificus, 30 0.71 0.08 61-80
(C3) hembra

C. pacificus, macho (F4) C. pacificus, 30 0.70 0.07 49-76

macho

C. pacificus, macho (F5) C. pacificus, 30 0.70 0.07 57-79
macho

C. pacificus, macho (F9) C. pacificus, 30 0.70 0.07 62-80
macho

C. pacificus, macho C. pacificus, 30 0.70 0.07 61-80

(F10) macho      
 

Comenzamos estos experimentos considerando el caso mas sencillo, dos

organismos del género Acartia y dos del género Calanus con la mismaorientacion (Fig.

13). Se utilizd el FAC clasico, orden 3, de la hembra de C. pacificus para contar los cuatro

organismospresentes y discriminar los géneros Acartia y Calanus.

Para comprobar que el FAC clasico, orden 3, de la hembra de C. pacificus es

realmente invariante a cambios de rotacién, se generd otra imagen, ahora con tres

organismos del género Calanus (dos hembras y un macho) y uno del género Acartia (Fig.

14). A pesar de que las hembras de C. pacificus tienen diferente orientacién fue posible

contar a los cuatro organismosy discriminar los géneros Acartia y Calanus.

Morfolégicamente A. tonsa y A. californiensis son muy similares, por ello se

generaron una imagenes con dos organismosa reconocercon diferente orientacién (Fig. 15)

y con la mismaorientacién (Fig. 16). En amboscasos, el FAC clasico, orden 4, del macho
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de A. tonsa nos permitid contar los cuatro organismos, diferenciar las especies

involucradas, ademas del sexo de A. tonsa.

En un camporeal de microscopio podriamos tener hasta cinco copépodos de los

géneros Acartia y Calanus (Fig. 16). El FAC tnicamente de fase, orden 13, de la hembra

de A. tonsa. reconoce al organismo, pero no podemos asegurar que se estén contando a

todos los organismos puesto que se observan mas de picos.

Debido a que una imagen puede llegar a tener varios centros propios, utilizamos

diferentes promedios de los érdenes que resultaron ser centros propios adecuados(4, 5, 9 y

10) para el FAC tinicamente de fase de un macho de C. pacificus que nos permitieron

contar los cuatro copépodos, discriminar los géneros Acartia y Calanus y el sexo de C.

pacificus.
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Figura 13. Prueba de discriminacion del FAC clasico, orden 3, de la hembra de C.

pacificus. (a) imagen problema,(b) organismoa reconocery (c) salida de

correlacién.



(e)

 

 
Figura 14. Prueba de discriminacién del FAC clasico, orden 3, de la hembra de C.

pacificus. (a) imagen problema,(b) organismo a reconocery (c) salida de

correlacién.
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Figura 15. Prueba de discriminacién del FAC clasico, orden 4, del macho de A.

tonsa. (a) imagen problema, (b) organismo a reconocery (c) salida de

correlacién.
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Figura 16. Prueba de discriminacién del FACclasico, orden 4, del macho de A.

tonsa. (a) imagen problema, (b) organismo a reconocer (c) salida de

correlacién.
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(a)

 

 

 

  

 

Figura 17. Prueba de discriminacién del FAC tnicamente de fase, orden 13, de la

hembra de A. tonsa. (a) imagen problema,(b) organismo a reconocer y

(c) salida de correlacion.



(a)
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()

Figura 18. Prueba de discriminacién del FAC unicamente de fase promediando los

érdenes 4, 5, 9 y 10 del macho de C. pacificus. (a) imagen

problema, (b) organismo a reconocer y (c) salida de correlacion.
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II.3 Correlaciones invariantes de FAC clasicos y tmicamente de fase contra imagenes

en tonosdegrises.

Utilizar imagenes en tonos de grises nos hacerca mas a la realidad al hacer

observaciones con el microscopio. Para este experimento se utilizaron imagenes en tonos

de grises de A. californiensis, M. pacifica y C. pacificus. Los FAC clasicos y unicamente de

fase generaron con el mismo programay en la misma computadora (Tabla VIII).

Tabla VIII. Ordenes apropiados para cada organismo. Se incluyen las coordenadas de los

centros propios verdaderos, maximo de energia y su diferencia, tanto para
filtros clasicos (C) como tnicamente defase(F).

 

 

 

 

 

 

 

         

Organismo Filtro Orden Centro Maximo de Diferencia Tiempo de

Propio Energia Céomputo

(minutos)

2 129,125 130,125 1,0 2

3 127,124 129,126 2:2 3

C. pacificus 1 Cc 4 129,122 130,122 1,0 3
6 130,128 133,136 3,8 13
11 127,124 127,124 0,0 15

C. pacificus | F 4 129,122 133,130 4,8 3

15 129,126 126,118 3,8 28

C. pacificus 2 F 6 127,128 129,129 2,1 10

15 132,128 146,123 8,5 29

C. pacificus 3 Cc 14 139,128 139,130 0,2 25

15 141,128 141,133 0,5 29

C. pacificus 3 F 2 124,134 124,130 0,4 2

15 141,128 141,127 0,1 29

C. pacificus 4 Cc 7 120,121 120,121 0,0 15

5 125,128 126,128 1,0 8

C. pacificus 4 F 6 129,128 129,128 0,0 11

14 126,128 123,126 3,2 27

15 127,128 125,127 2,1 29
 



Tabla VIII. Continuacion.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

        

Organismo Filtro Orden Centro Maximode Diferencia Tiempo de
Propio Energia Cémputo

(minutos)

2 149,128 153,127 4,1 2

M. pacifica | Cc 7 120,120 125,117 5,3 15
8 127,119 126,121 1,2 20

10 110,128 109,125 1,3 23

M. pacifica 1 8 127,119 125,124 2,5 19
E 11 126,118 131,115 5,3 23

14 115,124 123,116 8,8 26

M. pacifica 2 c 2 130,124 131,124 1,0 3

2 101,128 101,128 0,0 3
M. pacifica 3 @ 3 104,128 104,128 0,0 3

4 103,128 102,128 1,7 9

M. pacifica 3 F 4 103,128 107,128 4,7 9

9 130,128 130,134 0,6 21

3 125,128 130,134 5,6 3

6 141,128 144,129 3,1 9

M. pacifica 4 Cc 11 130,123 131,124 1,1 19
14 126,128 127,129 1,1 28

15 127,128 125,125 2,3 29

M. pacifica 4 F 9 130,124 124,130 6,6 16

12 143,128 145,128 2,0 19

3 155,128 159,130 4,2 3

M. pacifica 5 ¢ 4 161,128 157,125 4,3 6
10 152,128 153,128 1,0 20

M. pacifica 6 F 7 131,128 139,133 8,5 14

9 130,128 122,126 8,2 18

M. pacifica7 c 5 90,128 96,128 6,4 9
14 146,128 150,135 4,7 28

4 128,113 128,113 0,0 3

M. pacifica 8 Cc 6 146,128 151,132 5,4 8
8 126,128 127,128 1,0 15

M. pacifica 8 F 4 128,113 121,109 7,4 3

M. pacifica 9 Cc 7 129,128 129,128 0,0 9

M. pacifica 9 F 7 129,128 129,128 0,0 9  
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Unavez mas, para validar el desempefio de todos los FAC clasicos y tnicamente de

fase se realizaron correlaciones digitales de cada uno de los filtros contra 30 imagenes en

tonos de grises de organismos del mismo sexo, género y especie. De esta manera se

selecciond el filtro con mejor desempefio para ser utilizado en las pruebas de

discriminacion. La Tabla IX presenta las estadisticas basicas obtenidas y se puede ver que

los FAC tinicamente de fase tienen, en general, una media superior a la de los FAC

clasicos, es decir, su poder de discriminacién es mayor. En promedio los FAC clasicos de

C. pacificus tienen un valor de 0.69+0.09 y los FAC tnicamente de fase un valor de

0.7+0.07. Para M. pacifica el valor promedio de sus FAC clasicos fue de 0.7+0.08 y el de

sus FAC unicamente de fase 0.69+0.07. El Anexo A contiene el catalogo de filtros y banco

de imagenesde las especies seleccionadas.

Tabla IX. Estadisticas basicas de los valores de correlacién para FAC clasico (C) y
unicamente de fase (F) de imagenes en tonos de grises. El numero entre

paréntesis indicael orden delfiltro.

 

 

 

 

 

Filtro Imagen n Media Error (+) Min-Max

C. pacificus | (C2) C. pacificus 30 0.68 0.07 60-72

C. pacificus 1 (C4) C. pacificus 30 0.68 0.07 55-87

C. pacificus 1 (F15) C. pacificus 30 0.71 0.06 57-79

C. pacificus 3 (F15) C.pacificus 30 0.69 0.06 63-85        
 



Tabla IX. Continuacion.
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Filtro Imagen n Media Error (+) Maximo-Minimo

C. pacificus 4 (C7) C. pacificus 30 0.70 0.11 62-78

C. pacificus 4 (F6) C. pacificus 30 0.69 0.09 61-77

M. pacifica | (C2) M. pacifica 30 0.70 0.10 60-78

M. pacifica 1 (F8) M. pacifica 30 0.67 0.06 63-80

M. pacifica 2 (C2) M. pacifica 30 0.68 0.07 65-81

M. pacifica 3 (C2) M. pacifica 30 0.71 0.06 60-78

M. pacifica 3 (F9) M. pacifica 30 0.69 0.07 61-77

M. pacifica4 (C15) M. pacifica 30 0.70 0.10 64-76

M. pacifica 4 (F12) M. pacifica 30 0.71 0.07 68-76

M. pacifica 5 (C10) M. pacifica 30 0.68 0.11 60-70

M. pacifica 6 (F9) M. pacifica 30 0.70 0.07 61-77

M. pacifica 7 (C5) M. pacifica 30 0.70 0.10 49-76

M. pacifica 8 (C4) M. pacifica 30 0.66 0.06 60-71

M. pacifica 8 (F4) M. pacifica 30 0.69 0.09 64-73

M. pacifica 9 (C7) M. pacifica 30 0.71 0.06 60-79

M. pacifica 9 (F7) M. pacifica 30 0.68 0.08 65-78      
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Para probar el poder de discriminacién de los FAC clasicos y de fase generamos

una imagen problema que contiene dos organismos de C. pacificus con diferente

orientacién y otros dos M. pacifica. Se utilizé la imagen la hembra de C. pacificus 1 porque

de ella se obtuvieron FAC clasicos, orden 2, 4 y FAC defase, orden 15 (Tabla VIII).

El FAC clasico (Fig. 19) sdlo cuenta a los dos organismos de C. pacificus y

diferencia los dos géneros, sin importar si se utiliza un sdlo orden o un promedio de

ordenes.

Utilizando cuatro hembras de M. pacifica en diferentes posiciones y orientaciones y

el FAC clasico, orden 10, de la hembra M. pacifica no fue posible contar los cuatro

organismos de M. pacifica (Fig. 21).
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Figura 19. Prueba de discriminacién del FAC clasico, orden 2 y 4 de C. pacificus.

(a) Imagen problema, (b) organismo a reconocer, (c) salida de

correlacion para el orden 2, (d) salida de correlacién para el orden 4 y

(e) salida de correlacion para el promedio de los érdenes 2 y 4.
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(b)

(a)

 

(c)

Figura 20. Prueba de discriminacién del FAC tnicamente de fase, orden 15, de la

hembra de C. pacificus. (a) imagen problema, (b) organismo a

reconocer y (c) salida de correlacion.
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(a) (b)

 

Figura 21. Prueba de discriminacién del FAC clasico, orden 10, de la hembra de

M. pacifica 5. (a) imagen problema, (b) organismo a reconocer y

(c) salida de correlacion.
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IV CONCLUSIONES

En el presente trabajo presentamos un procesamiento digital que puede ser muyutil

para que cualquier persona, sin necesidad de ser un experto, pueda contar e identificar

organismos plancténicos. Ya que muy pocos técnicos pueden trabajar continuamente

separando, contando, identificando y midiendo microorganismos, el sistema propuesto

puede ayudara hacer mas eficiente todo este importante proceso. Ademas,la creacién del

banco digital de imagenesy filtros de las especies seleccionadas, puede hacer mas factible

que los investigadores interesados tengan un acceso mas rapido y sencillo a nuestra

metodologia. Es claro que actualmente se requiere aumentar el numero de taxdnomos

expertos a la par de desarrollar sistemas automatizados de identificacién que permitan

apoyarla investigacionbasica en ecologia del plancton marino (Jeffries et al., 1980).

Se han realizado muchosintentos para lograr el andlisis automatico del plancton

(Sheldon y Parsons, 1967; Beers, 1976; Fawell, 1976; Ortner, 1979; Herman y Dauphinee,

1980; Herman y Mitchell, 1981; Liacapoulos, 1983; Latrous, 1984; Rolke y Lenz, 1984).

Sin embargo, ninguno de estos sistemas encontrdé uso general debido a su inhabilidad para

discriminar entre grupos taxondémicos(Jeffries, et al., 1984).

Debido a que la gran parte de las técnicas de procesado dptico coherente son

financiadas por la industria militar de paises desarrollados, los objetos a reconocer son

tanques, aviones o letras (Caulfield y Maloney, 1969; Casasent y Psaltis, 1976 y Leclerc et

al., 1991). Afortunadamente el reconocimiento dptico de patrones basado en la
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transformada de Fourier o patron de difraccién (Cairns et al., 1972; Almeida et al., 1976;

Jeffries et al., 1980, 1984; Coronel-Beltrén, 1988; Zavala-Hamzet al., 1996; Zavala~-Hamz

y Alvarez-Borrego, 1997) ha logrado aceptacién por parte de los planctélogos quienes

ahora trabajan en colaboracién con dpticos y electrénicos para lograr mejores resultados

(Valdecasas,et al., 1997).

Quisimos comenzar el trabajo explorando la posibilidad de utilizar a los patrones de

difraccién como herramienta para reconocer copépodoscalanoides porque ellos son la base

de la mayor parte de las técnicas de procesado de imagenes. Al trabajar con patrones de

difraccién estamos trabajando en el campo de las frecuencias por lo que se puede analizar

mucho mejorla informacién de la imagen. Alutilizar imagenes de copépodoscon diferente

grado de segmentacién pudimos explorar el poder de discriminacién del método. Las

—— de los patrones de difraccién discriminaron género, especie y atin el sexo de las

especies seleccionadas, esto se puede ver en la escala de los dendrogramasde patrones de

difraccion que tienen 50% menorvariabilidad que los dendrogramasdelas imagenesdelos

organismos.

Los primeros autores que trabajaron con FAC hace 12 afios no poseian

computadoras veloces, por lo tanto tenian que utilizar imagenes mas pequefias (64x64 o

128x128 pixeles) y sus programas tardaban varias horas en generar un sdlo filtro (Prémont

y Sheng, 1993; Arsenault, 1988). En nuestro caso utilizamos imagenes de 256x256 pixeles,

gracias a la computadorautilizada y a la manera en que se reescribieron las subrutinas el
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tiempo de computo para generar 15 filtros de una sola imagen fue de 3 horas, mientras que

a Prémontle tomabael doble de tiempo con imagenes 16 veces mas pequeiias.

Las imagenes problema generadas a partir de contornos binarizados de los

organismos seleccionados nos permitieron disminuir el margen de error debido a que sdlo

el organismo representa informacién. Todoslosfiltros nos permitieron contar y discriminar

a los organismosseleccionados. Al utilizar imagenes problema de organismos en tonos de

grises los filtros (clasicos, inicamente de fase y promediados) se desempefiaron bastante

bien aunque en ocasiones no contaban a todos los organismos o la salida de correlacién

tenia un poco mas de ruido.

En muchos casos encontramos que una sola imagen puede tener varios centros

propios, uno principal y otros secundarios. Si esto ocurria, la eleccion del orden a partir del

cual se generael filtro era complicada ya que depende de cuales la salida de correlacién

que contiene el menorruido posible. Lo anterior fue validado estadisticamente tanto para

las imagenes binarias (Tabla VII) como en tonos de gris (Tabla XIX). Deeste anilisis

podemos mencionar que tanto los FAC clasicos, tinicamente de fase como los promediados,

generados en nuestro sistema digital, reconocen al organismo deseado dentro de una

imagen problema. Los FAC tnicamente de fase tienen en general una media superior a la de

los FAC clasicos, es decir, su poder de discriminacién es mayor. Los FAC clasicos de los

contornos binarios de A. californiensis, hembra tienen un valor de 0.61+0.05 y sus FAC

unicamente de fase 0.72+0.09. Los FAC tnicamente de fase de los contornos binarios de A.

californiensis, macho tienen un valor de 0.69+0.06. Los FAC clasicos de los contornos
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binarios de A. tonsa, hembra tienen un valor de 0.70+0.04 y sus FAC unicamente de fase

0.75+0.13. Los FAC clasicos de los contornos binarios de A. tonsa, macho tienen un valor

de 0.7040.11 y sus FAC tnicamente de fase 0.73+0.07. Los FAC clasicos de los contornos

binarios de C. pacificus, hembra tienen un valor de 0.71+0.08 y sus FAC unicamente de

fase 0.70+0.07. Los FAC clasicos de C. pacificus en tonos de grises tienen un valor de

0.69+0.09 y los FAC tnicamente de fase 0.70+0.07. Para M. pacifica en tonosdegrises el

valor promedio de sus FAC clasicos fue de 0.70+0.08 y el de sus FAC tnicamente de fase

0.69+0.07. Todo valor inferior a este umbral sera una falsa deteccion. Por ello también

coincidimos con Casasent et al. (1991) quienes mencionan que los érdenes entre 2 y 6

generan filtros cuya salida de correlacién se caracteriza por presentar picos sin ruido y que

los filtros generados del orden 7 al 15 presentan mayor dificultad para discriminar los

objetos.

Hasta donde tenemos entendido, éste es el primer trabajo que aplica técnicas

invariantes en el reconocimiento de objetos no bélicos. Ademas, cabe mencionar que los

copépodos son imagenes mds complicadas que las letras 0 los aviones. Dentro de las

especies de copépodos seleccionadas se puede decir que las pertenecientes al género

Acartia son imagenes mas sencillas puesto que al ser preservados, estos organismos

conservan sus antenas extendidas y es dificil observar sus apéndices natatorios, mientras

que a los copépodos del género Calanus y Metridia es mas comin encontrarlos de costado,

con las antenas plegadas y se observan todos sus apéndices natatorios, por ello se

consideran imagenes mas complicadas.
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Otras de las aportaciones de este trabajo son la mejor discriminacién de los FAC

Winicamente de fase y una mayor eliminacidn del ruido en la salida de correlacién. Los FAC

promediados son una buena opcidén para mejorar el poder de discriminacién cuando la

imagen posee mas de un sdlo orden con centros propios adecuados.

El procesamientodigital de imagenes y el establecimiento de las redes mundiales de

telecomunicacién esta comenzando a permitir extraer y almacenar valiosa informacion

taxonémica directamente del microscopio y, por lo tanto, va teniendo una mayor

implicacién en los mecanismos y métodos de investigacién taxondmica. Se requiere

destinar recursos para continuar el desarrollo de sistemas automatizados de identificacion

que ayudena agilizarla investigacién basica en ecologia del plancton marino.
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ANEXOA:Catalogo de Filtros y Banco de Imagenes.

 

ORGANISMO 

=

Calanus pacificus, hembra

 

FAC clasico orden 3

(médulo) 

=>
Calanus pacificus, macho

 

FAC unicamente de fase

orden 4 aR

 

 

Acartia californiensis, hembra FACclasico orden 15
(mddulo)

Acartia californiensis, macho FACclasico orden 4

  aAcartia tonsa, hembra  
 

FACclasico orden 13

(modulo)   
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