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RESUMEN de la tesis dc CAROLINA BARAJAS GARCIA, presentada como
requisito para la obtencién del grado de MAESTRO EN CIENCIAS. Ensenada, Baja
California, julio de 2015.

SISTEMA DE MASCARAS BINARIAS DE ANILLOS CONCENTRICOS
PARA LA IDENTIFICACION DE FRAGMENTOS DE OBJETOS

Resumen aprobado por:

Seleve Soloeza
Dra. Selene Solorza Calderén

Director de Tesis

Este trabajo de tesis presenta un sistema de reconocimiento de patrones en imagenes
digitales invariante a posicién y rotacién para clasificar fragmentos de objetos, basado
en madscaras binarias de anillos concéntricos. Estas metodologias son robustas y efi-
cientes en el reconocimiento de patrones en imdgenes en escala de grises, sin importar
la posicién o rotacién que presente el objeto. Ademads, el rendimiento de estos sistemas
es excelente ante imdgenes que presentan ruido e iluminacién no homogénea. En este
trabajo se utiliza el espectro de amplitud de la transformada de Fourier para obtener
la invarianza a traslacién y diferentes méscaras binarias de anillos concéntricos para
generar diferentes firmas unidimensionales invariantes a posicién y rotaciéon. También,
el sistema de reconocimiento de patrones descrito aqui, clasifica imdgenes que presentan
oclusién o la eliminacién de una porcién del objeto. Més atin, mediante la transfor-
mada Z de Fisher se construyeron intervalos de confianza del 95% para una imagen
dada, permitiendo el desarrollo de una interfaz gréfica en MatLab de un sistema de
reconocimiento de patrones que clasifica imagenes digitales.

Palabras Clave: Reconocimiento de patrones, procesamiento de imagenes, mascaras -
binarias de anillos concéntricos, fragmentos de objetos. :



i

ABSTRACT of the thesis presented by CAROLINA BARAJAS GARCIA, in
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BINARY MASKS SYSTEM OF CONCENTRIC RINGS FOR THE
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Dra. Selene Solorza Calderén
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This thesis presents a position and rotation invariant pattern recognition system
based on binary rings masks to classify fragments of objects. These methodologies
are robust and efficient in the pattern recognition for gray-level images regardless the
position and rotation the object presents. Also, the response of these systems are
great under non-homogeneous illumination and noise. This work uses the amplitude
spectrum of the Fourier transform of the image to obtain the translation invariance and
different binary rings masks are utilized to generate different 1D position and rotation
invariant signatures. The pattern recognition system described here, classifies images
that present an occlusion or elimination of a portion of the object. Moreover, the Z-
Fisher transform was used to develop the 95% confidence interval for a given image
allowing the development of a MatLab GUI (Graphical User Interface) for the digital
image pattern recognition classifier.

Keywords: Pattern recognition, image processing, automation system, binary rings
masks, fragments of objects.
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Capitulo I

Introduccion

I.1 Antecedentes

Desde el inicio de la vida, los seres humanos se han dedicado al reconocimiento de
patrones, ya sea por necesidad o solo por la curiosidad de clasificar los objetos de su
entorno. Hoy en dia, con casi todos los procesos de produccién automatizados y el
rapido avance de la tecnologia, la exigencia en la mejora de los sistemas digitales de

clasificacién es cada vez mayor [Gonzalez y Woods (2002)].

El reconocimiento de patrones en sistemas digitales basados en correlaciones ha
sido objeto de interés por muchos anos, sus aplicaciones son diversas y variadas. Por
ejemplo, en microbiologia tales sistemas digitales se usan para clasificar microorganis-
mos como bacterias, cromosomas, células infectadas, entre otros. [Alvarez—Borrego y
Chévez-Sanchez (2008)]. En aspectos de seguridad se utilizan en la identificacién de
modelos de automoviles, placas de automoviles, estructuras dseas [Alon et al. (2009);
Kong et al. (2010a,b); Ponce et al. (2006)], huellas dactilares [Jain y Feng (2011); Ko-
marinski et al. (2005); Moses et al. (2009)], por citar solamente algunos ejemplos. Otra
aplicacion muy interesante de dichos sistemas es en la Inteligencia Artificial, rama de
las Ciencias de la Computacion donde se desarrollan procesos que imitan la inteligencia
de los seres vivos y se utilizan principalmente en la creacion de maquinas que requieren
un comportamiento inteligente en la automatizacion de las tareas. Ejemplo de ello es

Autopia, un proyecto que busca automatizar la conduccién de los automéviles [Onieva



et al. (2012)] y el proyecto Robauco, en el que se desarrollan robots capaces de coop-

erar con equipos de rescate en situaciones de emergencia [Martinez-Otzeta et al. (2009)].

En la Visién Artificial, una de las lineas de investigaciéon muy activa de la Inteligen-
cia Artificial, se trata de imitar el sentido de la vista. Aqui se engloban todas aquellas
técnicas y modelos que nos permiten la adquisicion, procesamiento, analisis y expli-
cacion de cualquier tipo de informacion del mundo real obtenida a través de imagenes
digitales. Al trabajar con dichas imagenes nos damos cuenta que no todos los objetos
en la imagen estan completos, ya sea porque presentan oclusion, ejemplo que podemos
ver en la Fig.1b, o porque el objeto no esta totalmente contenido en la imagen, Fig.1c.
Entonces, tenemos el problema de reconocer y clasificar objetos que estan incompletos,
es decir, que so6lo se tiene un fragmento de el. Debido a esto, surge la necesidad de

desarrollar técnicas mas robustas que solucionen dicha problemética.

(a) (b) ()

Figura 1: (a) Imagen de referencia. (b) Ejemplo de oclusién de un objeto en una imagen.

(c) Ejemplo de un objeto que no esta totalmente contenido en la imagen.



I.2 Justificacion

En la actualidad, las dos metodologias mas utilizadas para el reconocimiento de patrones
en imagenes digitales que presentan sélo una parte o fragmentos de un objeto son SIFT
(Scale-Invariant Features)[Lowe (1999)] y SURF (Speed-Up Robust Features)[Herbert
et al. (2009)], pero se ha demostrado que en presencia de poco ruido su eficiencia decae

notoriamente [Fimbres-Castro et al. (2012), Solorza y Alvarez-Borrego (2015)].

En los tltimos seis anos se ha estado desarrollando un sistema digital para el re-
conocimiento de patrones en imagenes digitales basado en mascaras binarias de anillos
concéntricos [Solorza y Alvarez-Borrego (2010), Alvarez-Borrego et al. (2013), Solorza y
Alvarez-Borrego (2014), Barajas-Garcia et al. (2015), Solorza y Alvarez-Borrego (2015)].
Dicho sistema es invariante a traslacién y rotacion, ademas de ser robusto ante la pres-
encia de ruido e iluminacién no homogénea. FEn este trabajo se propone estudiar el
desempeno del sistema en iméagenes digitalizadas que presentan solamente un frag-

mento del objeto a clasificar.

1.3 Planteamiento del problema

En los ultimos anos se ha estado desarrollando un sistema de reconocimiento de pa-
trones basado en mascaras binarias de anillos concéntricos y firmas unidimensionales
para la identificaciéon de objetos en imagenes digitales, ya se determiné que cuando
el objeto a reconocer se presenta en su entidad el sistema es invariante a traslacion y
rotacién, ademds de ser robusto ante la presencia de ruido e iluminaciéon no homogénea.
El siguiente paso en la investigacién de dicho sistema, es estudiar su desempeno cuando

unicamente se tiene un fragmento del objeto a reconocer, por lo que se busca deter-



minar cudl es el porcentaje minimo de datos necesarios para que el sistema reconozca
el fragmento. Después, se haran las adecuaciones pertinentes para que el porcentaje

minimo de datos necesarios sea menor al ya determinado.

I.4 Preguntas de investigacion

1. (El sistema de maéscaras binarias de anillos concéntricos clasifica eficientemente

fragmentos de objetos en imagenes digitales?

2. ;Qué tanto porcentaje de datos le puedo quitar al objeto para que el sistema lo

siga clasificando?

3. Una vez obtenido el porcentaje minimo de datos necesarios para la clasificacién
de un fragmento, ;qué modificaciones se le pueden hacer a los algoritmos de re-
conocimiento de patrones basados en mascaras binarias de anillos concéntricos,
para reducir el porcentaje minimo de datos necesarios del objeto para su clasifi-

cacion?

4. ;El sistema de mascaras binarias de anillos concéntricos modificado funcionara
eficientemente tanto para imagenes pre-procesadas como para imagenes no proce-

sadas?



I.5 Objetivos

I.5.1 Objetivo general

Modificar e implementar los algoritmos de reconocimiento de patrones basado en méascaras
binarias de anillos concéntricos para la clasificacién de fragmentos de objetos en imagenes

digitales.

1.5.2 Objetivos especificos

1. Analizar el sistema de mdscaras binarias de anillos concéntricos cuando se tienen

iméagenes con fragmentos de objetos.

2. Determinar la cantidad minima de datos que el sistema requiere para que siga

clasificando los fragmentos de objetos en las imagenes digitales.

3. Hacer las adecuaciones pertinentes a los algoritmos de reconocimiento de patrones,
basados en maéascaras binarias de anillos concéntricos, para reducir el porcentaje

minimo de datos del objeto, necesarios para su clasificacion.
4. Implementar los algoritmos modificados.

5. Determinar el nivel de confianza del sistema modificado utilizando las teorias de

la estadistica paramétrica.

6. Analizar el sistema modificado utilizando imagenes reales.



Capitulo 11

Sistema de mascaras binarias de anillos
concéntricos

En este capitulo se explica la manera de desarrollar el sistema digital de reconocimiento
de patrones en imagenes digitales, basado en méscaras binarias de anillos concéntricos

y firmas unidimensionales.

El sistema trabaja inicamente con imagenes en escala de grises, por lo que se define
una imagen I como una funcién bidimensional de la forma I(z,y), donde (z,y) es un
pixel de la imagen e I(x,y) su correspondiente valor de intensidad [Gonzalez y Woods
(2002)], debido a que el sistema usa mascaras de anillos concéntricos, las imagenes
deben ser cuadradas, es decir x,y = 1,...,n y se denota al pixel central de la imagen
(¢z, ¢;) mediante

o(a) = 5+1, sinespar, (1)
|5] + 1, sinesimpar,
aqui |z| redondea al méximo entero menor o igual a z, [Solorza y Alvarez-Borrego

(2015)].

II.1 Mascaras binarias de anillos concéntricos

El primer paso para obtener las firmas de la imagen, las cuales son invariantes a
traslacion y rotacion, es construir mascaras binarias de anillos concéntricos. A con-

tinuacion se explican dos métodos para generar dichas mascaras.



I1.1.1 Mascara Bessel

Para crear la mascara binaria denominada Bessel, se utiliza la razén de la funcion Bessel

de primer tipo y primer orden entre su argumento [Solorza y Alvarez-Borrego (2014)],

Ji(z—ce) .
Ta—c ! S1 X 7& Cx,
y(x) = (2)
1, six = ¢,
donde z = 1,...,n. En la Fig.2a se muestra la gréfica de y(z) y se observa que la

funcién es simétrica con respecto a ¢, = 154. Con base en la ec.(2), se obtienen las

siguientes funciones binarias que heredan la simetria de y(z),

1, siy(x) >0,
Zp(x) = 1 (3)
0, siy(z) <0,
.
1, siy(z) <0,
Z,(z) = (4)
\ 0, siy(xz)>0.
Finalmente, tomando el eje vertical x = ¢, como eje de rotacion, las funciones

Z,(x) y Z,(x) se rotan 180 grados para obtener cilindros concéntricos de altura uno
y diferente grosor, todos centrados en (¢, ¢;). Tomando una seccién transversal al eje
de rotacioén, se generan las méscaras Bessel B, y B, mostradas en las Fig.2b y Fig.2c,

respectivamente.



1 50 100 154 200 250 307

Figura 2: (a) Gréfica de la funcién y(x). (b) Mascara binaria de anillos concéntricos

Bp. (c¢) Méscara binaria de anillos concéntricos By.

I1.1.2 Mascara Fourier

Otra manera de generar mascaras binarias, es utilizando la parte real o la parte imag-
inaria de la transformada de Fourier de una imagen I [Alvarez-Borrego et al. (2013))].
Como se estd trabajando con imagenes digitales, las cuales son discretas, la transfor-
mada rapida de Fourier es la apropiada a utilizar [Brigham (1988)], de aqui en adelante
se denotarda como FFT. Por ejemplo, la Fig.3b muestra la parte real de la transfor-

mada répida de Fourier de la Fig.3a, denotada por Re(FFT(I)) y la Fig.3c la parte



imaginaria, nombrada mediante Im(FF7T(I)). Posteriormente, se construye el filtro

binario

1, si d((cg, ), (x, <n,
by (CRBRER) 5

0, de otra manera,
donde d(p, q) es la distancia euclidiana entre los puntos p,qy =,y = 1, ...,n. La funcién

bidimensional D genera un disco binario, como el de la Fig.3d.

El siguiente paso, en el proceso de la contruccién de las méscaras binarias de anillos
concéntricos, es filtrar la parte real e imaginaria de la transformada de Fourier de [
mediante el disco binario D, como por ejemplo Fig.3e y Fig.3f; mateméticamente se

expresa por

fn=Do Re(FFT(I)), (6)

f,=DoIm(FFT(I)), (7)

donde o representa una multiplicacién punto a punto o producto Hadamard [Golub
y VanLoan (1996)]. De las imégenes f, y f, se obtienen 180 perfiles de n pixeles de
longitud que pasan por (c,, ;) vy estan separados por Af = 1° cada uno. En la Fig.3e
y Fig.3f se muestra el perfil de cero grados en linea azul. En general, la ecuacién de los

perfiles esta dada por

Py = fr(z,y(x)), (8)

P} = fi(z,y(x)), (9)
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Im(FFT(I(x,y)))

Figura 3: (a) Imagen I. (b) Re(FFT(I)). (c¢) Im(FFT(I)). (d) Disco binario D. (e)
frn =D o Re(FFT(I)), la linea azul representa el perfil P? y la linea roja el perfil T},.

(f) f, = Do Im(FFT(I)), lalinea azul indica el perfil P? y la linea roja el perfil T.
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donde z = 1....,n, y(z) = m(z — 1) + y1, m = £=2 es la pendiente de y, (v1,y1) =
(€x+cpco80, e — cis5inb) y (T2, Ya) = (Cx+cucos(0+ ), ¢, — czsin(0+7)) son los puntos
extremos de ese segmento de recta y 6 es el angulo que la recta y forma respecto al

eje horizontal del plano cartesiano, teniendo en cuenta que el origen (0,0) del plano

cartesiano esta establecido en el pixel central de la imagen (c,, ¢,).

Enseguida, se calculan los escalares si y sf, que representan la suma de los cuadrados

de las intensidades en el correspondiente perfil, esto es

n

=3 (PIZ>2, (10)

z=1

s = En: (Pf’)z, (11)

donde 0 < 0 < 179. Posteriormente, para la imagen fr y f; se selecciona el perfil cuya

suma sea el valor maximo, esto es

ap = ma$0§9§17g{si}, TR = Pg, (12>

Oé7 = mal’oggglﬂg{S?}, TI = P;, (13>

donde S y v son los angulos respectivos a los perfiles en las imégenes fr v fr, cuya
suma tiene el valor maximo. Debido a su construccion y seleccién, a esos perfiles
se les denomina perfiles de maxima energia. Por ejemplo, en la Fig.4a y Fig.4b se
muestran los perfiles de maxima energia para la parte real e imaginaria del médulo de
la transformada rapida de Fourier de la imagen en la Fig.2a y como se puede observar

el perfil de maxima energia Tg es simétrico respecto al eje x = ¢, y T7 es antisimétrico



12

3x 10

2r il
iy
s |

R

N

0

_1 L L L L L
1 50 100 154 200 250 307
X
(a)
5
aX 10
2r il

T, (x)

-2t R
_4 | | | | |
1 50 100 154 200 250 307
X
(b)

Figura 4: (a) Perfil de maxima energia T, (z). (b) Perfil de méxima energia T, (z).

respecto al mismo eje. Después, a partir de la ec.(12) se generan las siguientes dos

funciones binarias que heredan la simetria de Ty,

1, si T.(z) >0,
Zp(2) = : (14)
0, si T.(z)<0,

R

1, si T,(z)<0,

Z,,(x) = | (15)
0, si T,(z)>0.

Andlogamente, a partir de la ec.(13) se generan las siguientes dos funciones binarias

que heredan la antisimetria de 717,
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1, si T,(z)>0,

0, si T,(x)<0,

1, s T

0, si T,(x)>0.

El primer subindice en las ecs.(14) a la (17), indica si el perfil proviene de la parte
real (R) o de la parte imaginaria (/) de la transformada rapida de Fourier de la imagen.
Para el segundo subindice, P significa que se tomaron los valores positivos del perfil y

N que se seleccionaron los valores no positivos del perfil.

Finalmente, tomando a x = ¢, como eje de rotacion, la rama a la derecha de dicho eje

en las graficasde Z,,., Z,,\, Z,, Y Z,, se rotan 360°, para obtener cilindros concéntricos

RP) RN

de altura uno, diferentes anchuras y centrados en el pixel (¢, c,). Se toman las ramas
derechas ya que Z,, y Z,, son antisimétricas con respecto a = = ¢, y de otra forma se
obtendria un disco. Tomando una seccién transversal al eje de rotacion, se generan las
mascaras binarias de anillos concéntricos asociadas a la imagen original. Para mantener

la nomenclatura de los subindices, las mdscaras binarias son nombradas M,,,,

M.,

M

p» M, v se les denomina mascaras Fourier, debido a que fueron construidas a partir

de la parte real e imaginaria de la transformada rapida de Fourier. En las Fig.5a a la

Fig.5d se muestran las mascaras Fourier asociadas a la imagen de la Fig.3a

II.2 Firma de la imagen

Una vez obtenida la mascara binaria, el siguiente paso es generar una firma para cada

imagen. La firma sirve como etiqueta que permite diferenciar una imagen de las demés,



14

Figura 5: Mascaras binarias de anillos concéntricos para la Fig.3a. (a) M, .. (b) M

(¢c) M,,. (d) M

1P IN"®

independientemente de la traslacién o rotacion que presente el objeto.

11.2.1 Invarianza a traslacion

La invarianza a traslacion se logra de una manera sencilla al utilizar el médulo de la

FFT de la imagen [Hsu (1998)], puesto que para cualquier «, 5 € R, se tiene que

[ FFT Uz, )| = |[FFTU(x + o,y + B))|. (18)

11.2.2 Invarianza a rotacion

El primer paso para obtener la invarianza a rotacion es filtrar el médulo de la FFT
de una imagen con una de las méascaras binarias. Por ejemplo, la Fig.6b muestra el
modulo de la FFT de la Fig.6a, dicha imagen se filtra con la mascara binaria de anillos

concéntricos Mrp de la Fig.6c. Matematicamente el proceso se representa por

HRPZMRPO‘JT".FT([M, (19)
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w »

Sfirma(indice)

0 I I I I I I
1 5 10 15 20 25 30 35

indice
(¢)
Figura 6: (a) Imagen I. (b) |FFT(I)|. (c) Mascara binaria de anillos concéntricos

Mpgp. (d) Hrp = Mgp o |FFT(I)|. (e) Firma asociada a I.

y el resultado de la ec.(19) se muestra en la Fig.6d. Cada uno de los anillos en Hgp se

numeran, iniciando del centro hacia afuera para definir

anilloy = {(x,y) : x = ¢, + rcosl,y = ¢, — rsinf con  rop_1 <1 < rop}, (20)

donde r; es la distancia del centro al -ésimo anillo. En la Fig.7 se puede observar cémo
se numeran los anillos de una mascara binaria de anillos concéntricos para formar el
conjunto de la ec.(20). La banda que se encuentra entre r; y 79 se toma como el primer
anillo, el segundo anillo se encuentra entre r3 y r4, y asi sucesivamente, la banda que

se encuentra entre r9,_1 v 79, Se nombra como el k-ésimo anillo.
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Figura 7: Ejemplificacién del proceso de numeracion de los anillos en una méscara de

anillos concéntricos.

Posteriormente, se calcula la suma de los valores de intensidad en cada anillo de

Hprp para obtener la funcion,

firma(indice) = Z Hrp(z,y), si Hrp(z,y) € anilloipgice (21)

donde indice = 1,...,m y m es la cantidad de anillos que tiene Hgrp. La Fig.6e muestra
la firma de la imagen Fig.6a, a la cual llamaremos S, porque fue generada a partir de

la méscara Mpgp. Siguiendo el mismo procedimiento se generan las firmas S,,, S,, ¥

S

.~ utilizando las mascaras Mpy, Mp y My, respectivamente. En la Fig.8 se mues-

tran las cuatro firmas asociadas a la Fig.6a que fueron generadas a partir de las cuatro
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mascaras Fourier. Analogamente se generan las firmas S, y S,, provenientes de las

mascaras Bessel Bp y By, respectivamente; las cuales se muestran en la Fig.9.

x 10

)

firma(indice)

N

\ \ \ \ \
01 5 10 15 20 25 30 35

indice

Figura 8: Ejemplo de las firmas generadas con las cuatro méascaras Fourier.

3.5

g
2]

firma(indice)
n n

I I I I
0'51 5 10 15 20 25

indice

Figura 9: Ejemplo de las firmas generadas con las méascaras Bessel.
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Capitulo I1I

Clasificacion

En esta etapa, se tiene que entrenar al sistema con una base de datos de imagenes
de referencia, denotada por 3, = {Rj eEMuwn: j=1,...,k; k€ N}. Enseguida, se
obtienen las firmas de las imagenes R;, para posteriormente determinar el patrén que
las caracteriza y asi poder diferenciar una imagen de otra. En este trabajo las imagenes
se caracterizan con el coeficiente de correlacién de Pearson de la firma [Sdnchez-Bruno

y del Rosal (2005), Solorza y Alvarez-Borrego (2014), Barajas-Garcia et al. (2015)].

III.1 Patron de caracterizacion

A cada imagen R, se le asigna la firma Szj, obtenida mediante el procedimiento descrito
en la seccion I1.2; el superindice indica la imagen de referencia utilizada y el subindice
la mascara binaria de anillos concéntricos empleada, ésta puede ser una de las mascaras
Fourier o Bessel descritas en la secciéon I1.1. Después, se calcula el coeficiente de cor-
relacién de Pearson rj:[j (el superindice y el subindice siguen la nomenclatura utilizada

para denotar a las firmas),

. C,(S.)
e (8) = m(]};{_ o7 i (22)
S]\/I]

donde N es la cardinalidad del dominio de Szj y 02, es su desviacién estdndar [Triola
v
(2010)]. C}, representa la funcién de la correlacién lineal de las firmas S; y Sy [Hsu

(1998)], dada por
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C, (51, 82) = FT 7 {|FT(Sy)| " |FT(S1)| e} , (23)

aqui ¢ v ¢ son las fases de la transformada de Fourier de las firmas S; y S, respectiva-
mente. En el caso particular de tener la autocorrelacion de la firma, ésta se indica con

la notacién Cp,(S7).

Ahora, el patrén de caracterizacién para una imagen problema P esta dado por

L (shss) - et ) 2

; P
i S
SY; M

P . , . . ’

donde S, es la firma de P obtenida con la médscara M y 02P es su desviacion estandar.
S]M
El coeficiente de correlacion de Pearson toma valores entre -1 y 1; cuando la imagen
. . . P , . .

problema es igual a la imagen de referencia el valor de r  serd 1. Si la imagen problema
. . . . P , .
es parecida a la imagen de referencia el coeficiente r, ~serd un valor cercano a 1y si
. . . . . P ,
la imagen problema es muy diferente a la imagen de referencia el coeficiente r = sera
cercano a 0 6 a -1. El coeficiente 7’ ’ de la imagen de referencia se calcula a partir de
una autocorrelacién (ec.(22)), esto quiere decir que se estd comparando la firma de la

imagen R; con ella misma, por lo tanto este coeficiente siempre sera 1.

I11.1.1 Patron Bessel

En el sistema digital de reconocimiento de patrones desarrollado por Solorza y Alvarez-

Borrego (2014), se utilizan méscaras Bessel para obtener las firmas que luego son pon-

)}ynBN—max{‘C )’},como

R .

deradas por los escalares 77 = max {‘C

S =05 (25)
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S =y g (26)

BN BN “ BN

Después, se calcula el patrén de caracterizacion de la imagen R;, aqui denominado

patron Bessel y denotado por b, , mediante
J

Rj ARJ- Rj ARJ-
ij =1 (SBP> Ty (SBN) . (27)
Para determinar el coeficiente asociado a la imagen problema P, primero se calculan

P

sus firmas ponderadas S S'ZN y después se obtiene el patréon Bessel b,, como

BP’

Ry

b = Trp (S S5e) T (S S ) - (28)

El escalar b,, es el producto de los coeficientes de correlacién de Pearson de las firmas
obtenidas con las méscaras Bessel Bp y By. Si las firmas de la imagen problema son
similares a las firmas de la imagen de referencia, el valor b, serd cercano a 1, si alguna
de las dos firmas difieren entonces el valor de b, se aleja del 1 y si las dos firmas de
la imagen problema son diferentes a las firmas de la imagen de referencia, entonces el

valor b, estard cercano al cero.

I11.1.2 Patrdon Fourier

En el sistema digital de reconocimiento de patrones desarrollado por Solorza y Alvarez-
Borrego (2010), Solorza et al. (2012), Alvarez-Borrego et al. (2013), se utiliza la méscara
Fourier Mgrp para generar el patron de caracterizacion. El primer paso es calcular la

firma ponderada

S’ =n’8"’ (29)

donde 772; = mazx {‘C’L(SZD)

}. Después se calcula el coeficiente g, , mediante
J
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R

0, = Tor (S0 ) (30)

J
que aqui lo denominaremos como el patrén Fourier de la imagen R;. Por otra parte, el

patron Fourier de la imagen P estd dado por

P AR AP
9r = TRP (SRP7 SRP) ) (31>

o p .
donde S, es la firma ponderada de la imagen problema.

II11.2 Intervalos de confianza

Puesto que la imagen R, se podria presentar en el plano cartesiano en cualquier angulo
de rotacién, se entrenara al sistema digital con imagenes rotadas de R;. Esas imdgenes
se obtienen al rotar a R; trescientos sesenta grados con Af = 1°. Después, se calculan
los correspondientes rij para cada una de esas imagenes rotadas, aqui 0 < 6 < 359
representa el angulo al cual se roté R;. Como el conjunto formado por los r;j, en
general no satisfacen una distribucién normal, se utiliza la distribuciéon Z de Fisher

para determinar intervalos de confianza [Sdnchez-Bruno y del Rosal (2005)]. El valor

7 de Fisher para cada ri esta dado por
i

1+ r;
Zo =115131In = (32)
Rj —-Tr
Rj
El intervalo de confianza del 95% para la media Z o , se determina mediante
Rj
[Ze 7, ] = {Zre —1.960,, Zs + 1.960,], (33)
TR]' T,Rj Rj Rj

usando una desviacién estandar o, = ﬁ, donde n es el tamano de la muestra, en este

caso n = 360. El intervalo de confianza del 99% para la media Z s , estd establecido

Ry
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mediante

[ZG 2 } = {Z — 25750, Zo + 2.575 az} . (34)
er er er er
7]

R

exp (ZZTB ) -1 exp <2Z:9 ) -1
- R; + R;

po = , po = : (35)
R, _ Bj 4
exp <2ZT9 ) +1 exp (QZTQ > +1

R, R;

Finalmente, el intervalo de confianza para r? se obtiene como

De la imagen de referencia R, y sus imdgenes rotadas se tienen 360 valores p;e y

R

+ . 7. . .
otros 360 valores p, , entonces el intervalo de confianza para decidir si una imagen
T

Ry

problema es igual a R;, independientemente del dngulo de rotacién que presente en el

plano, esta definido por

. - +
L Inin {prgj } ) max {pr;j H . (36)

II11.3 Interface

En la Fig.10 se muestra la interface, desarrollada en el lenguaje de programacion Mat-
Lab, del sistema digital para clasificar imdgenes que presentan una traslacién y/o
rotacién en el plano. En este ejemplo, la imagen problema (IP) presenta una rotacién
con respecto a la imagen de referencia (IR) y como la rotacién se realizé en una com-
putadora, la imagen rotada presenta el ruido de distorsion llamado diente de sierra. El
efecto del ruido introducido al momento de rotar la imagen, ocasiona que las firmas de
la imagen problema y de la imagen de referencia no sean iguales (como se muestra en la
interface). Sin embargo, el sistema es robusto y clasifica apropiadamente las imégenes

que presentan ese tipo de ruido usando un intervalo de confianza del 99% (intervalo



23

en color rojo en la Fig.10). El intervalo asociado a la imagen problema (intervalo en
color negro) es un subconjunto del intervalo de la imagen de referencia, esto indica
que la imagen problema es igual a la imagen de referencia. En el otro caso, cuando el
subintervalo de la imagen problema no es un subconjunto del intervalo de la imagen

de referencia, como se muestra en la Fig.11, se interpreta que las imagenes son distintas.

Uno de los objetivos de este trabajo es analizar la respuesta de los dos sistemas

digitales descritos en este capitulo, pero ahora utilizando fragmentos de objetos.

800 SISTEMA DIGITAL PARA EL RECONOCIMIENTO DE PATRONES

NDEds b ALUVDELW- 3 08 aO

Plano de Salida

Cambiar IP IMAGEN DE REFERENCIA D
Clasifica IP

o00% Oo5% IMAGEN DE REFERENCIA (IR)
IMAGEN PROBLEMA (IP) cTr D: Actinocyclus ellipticus -
Grunow in van Heurck

-

o
e

o
o

o
»

Valor Z de Fisher

o
N

0
ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTU

Intervalo de 99%

=
R

Sirma(indice)

0.9998531

13
ndice

Figura 10: Sistema digital de reconocimiento de patrones basado en mascaras Bessel.
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Capitulo IV

Base de datos con fragmentos de objetos

En la Fig.12 se presenta la base de datos de imagenes de referencia que se ha usado de
ejemplo para validar los sistemas digitales. Consiste de 18 microorganismos unicelu-
lares llamados diatomeas. La muestra fue tomada en la Cuenca de San Lézaro, Baja
California Sur, en un crucero oceanografico llevado a cabo en 1996 en el barco El Puma
[Esparza-Alvarez (1999)]. Los fésiles de diatomeas son organismos fotosintéticos que
viven en agua dulce o marina y constituyen una parte muy importante del fitoplancton.
La presencia de diatomeas en paleoambientes marinos ha servido de ayuda para estu-
diar los cambios climaticos, asi como procesos geomorfoldgicos [Hajds (1976)-Koizumi
y Tanimura (1985)]. La identificacién de fésiles de diatomeas requiere del andlisis de
un gran nimero de diatomeas por muestra, de aproximadamente 400 a 107 estructuras
por gramo [Esparza—Alvarez (1995)]. Por lo que, el andlisis de dichas muestras emplea
un considerable tiempo de trabajo. Por otra parte, este tipo de imagenes son una de las
mejores opciones para probar la eficiencia del sistema digital, ya que muchas de ellas

son morfolégicamente similares.

Como el objetivo de esta tesis es la clasificacién de fragmentos de objetos, a partir
de las imégenes de la Fig.12 se gener6 una base de datos con fragmentos de diatomeas.
Para esto, se desarrollé e implementé en lenguaje de programacién MatLab, un algo-
ritmo para la eliminacion aleatoria de datos en un objeto. El area que se remueve es
un disco, de didmetro acorde al porcentaje de datos que se desean eliminar. La Fig.13,

exhibe algunos ejemplos de imédgenes generadas con el programa desarrollado.
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Figura 12: Base de datos de imdagenes de referencia: diatomeas. (a) Actinocyclus
ingens - Rattray. (b) Azpeitia sp. (c) Azpeitia nodulifera - (Schmidth) Fryzell et
Sims. (d) Actinocyclus ellipticus - Grunow in van Heurck. (e) Actinocyclus ellipti-
cus var moronensis - (Deby ex Rattray) Kolbe. (f) Nitzchia praereinholdii - Schrader.
(g) Thalassiosira oestruppii var 1. (h) Thalassiosira oestruppii var 2. (i) Thalassiosira
domifacta - (Hendey) Jouse. (j) Asteromphalus imbricatus - Wallich. (k) Pseudotricer-
atium cinnamomeum - (Greville) Grunow. (1) Thalassiosira kozlovii - Makarova.
(m) Coscinodiscus radiatus - Ehrenberg. (n) Diploneis bombus - Cleve-Euler in Back-
man et Cleve-Euler. (o) Stephanodiscus sp. (p) Actinoptychus undulatus - (Bailey) Ralf.
(q) Actinoptychus bipunctatus - Lohman. (r) Actinoptychus splendens - (Shadbolt) Ralf

ex Pritchard.
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La base de datos con fragmentos de objetos, consiste de las siguientes 251 imagenes

para cada diatomea:

La imagen de referencia en su entidad.

50 imégenes con el 5% de eliminacién de datos.

50 imégenes con el 10% de eliminacién de datos.

50 imdgenes con el 15% de eliminacién de datos.

50 imégenes con el 20% de eliminacién de datos.

50 imégenes con el 25% de eliminacién de datos.
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Figura 13: Ejemplo de imagenes con eliminacién de datos. (a) Actinocyclus ingens -
Rattray. (b) Fig.13a sin el 5% de datos. (c) Fig.13a sin el 10% de datos. (d) Fig.13a
sin el 15% de datos. (e) Fig.13a sin el 20% de datos. (f) Fig.13a sin el 25% de datos.
(g) Azpeitia sp. (h) Fig.13g sin el 5% de datos. (i) Fig.13g sin el 10% de datos.
(j) Fig.13g sin el 15% de datos. (k) Fig.13g sin el 20% de datos. (1) Fig.13g sin el 25%
de datos. (m) Actinocyclus ellipticus - Grunow in van Heurck. (n) Fig.13m sin el 5% de
datos. (o) Fig.13m sin el 10% de datos. (p) Fig.13m sin el 15% de datos. (q) Fig.13m

sin el 20% de datos. (r) Fig.13m sin el 25% de datos.
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Capitulo V

Pruebas a los sistemas digitales de
mascaras binarias de anillos concéntricos

Para determinar el rendimiento que presentan los sistemas digitales de reconocimiento
de patrones, para mascaras Bessel (seccién 11.1.1) y Fourier (seccién I1.1.2), se han
utilizado 50 iméagenes de cada diatomea donde se ha removido aleatoriamente un area
del 5% de los datos (capitulo IV). Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla I,
donde en la primer columna se indica la diatomea que se estd tomando de referencia;
en la segunda columna se muestra el resultado de la clasificacién de las imagenes me-
diante el sistema de mascaras Bessel y en la tercer columna se exponen los resultados
obtenidos con el sistema de mascaras Fourier. En este andlisis se utilizaron los inter-
valos de confianza del 95%, obtenidos mediante el marco tedrico de la transformada
Z de Fisher para b, y bp (ecs.(27) y (28)) v qr, ¥ qp (ecs.(30) y (31)). Cuando los
sistemas identifican al 95% de las imagenes apropiadamente se dice que tienen un nivel
de confianza del 95%, pero si la clasificacién no se lleva a cabo adecuadamente se indica

que el sistema tiene un nivel de confianza del 0%.

Como se observa en la Tabla I, los sistemas digitales de reconocimiento de patrones
basados en mascaras Bessel y mascaras Fourier, no presentan un rendimiento adecuado
para clasificar imdgenes que presentan 5% de eliminacién de datos. Entonces, ;qué mod-
ificaciones se requieren hacer a dichos sistemas digitales de reconocimiento de patrones
basados en méascaras binarias de anillos concéntricos, para que clasifiquen fragmentos

de objetos?
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Tabla I: Respuesta de los sistemas de reconocimiento de patrones basados en mascaras
binarias de anillos concéntricos, cuando se tienen imégenes con objetos que presentan

el 5% de eliminacién de datos.

Diatomea
Bessel | Fourier
(Fig.12)
a 0% 95%
b 95% 95%
c 95% 95%
d 95% 95%
¢ 95% 0%
f 0% 95%
g 0% 0%
h 0% 95%
i 0% 95%
] 0% 95%
k 95% 95%
1 95% 95%
m 95% 95%
n 0% 95%
0 95% 95%
p 95% 0%
q 95% 95%
r 95% 95%
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Capitulo VI

Técnicas de modificacion a los sistemas
digitales de mascaras binarias de anillos
concéntricos

En el capitulo I se explicé la metodologia que se sigue para desarrollar sistemas digitales
de reconocimiento de patrones basados en mascaras binarias de anillos concéntricos. En
este capitulo se presentan las modificaciones que se realizaron a dichos sistemas para

que clasifiquen imagenes que presentan fragmentos de objetos.

VI.1 Sistema digital con mascaras Bessel

Como se observa en la Tabla I, el sistema digital que usa méscaras Bessel no clasificd
adecuadamente a 7 tipos de diatomeas de las 18 existentes en la base de datos. Para
evitar esto, se generd una firma promedio para la imagen de referencia, que reemplaza
a la firma. Esta firma promedio se genera a partir de las firmas S ,(cp ])\4 de 50 imagenes de
fragmentos del objeto, el subindice k indica el niimero de la firma, M la méascara que se
estd utilizando para generar la firma (en este caso BP o BN) y p indica el porcentaje
de eliminacién de datos (p = 5%, 10%, 15%). A la firma promedio se le denotara por

Sz(f;) y matematicamente se calcula como

50
S
En las Tablas II a la IV, se muestran los resultados del desempeno del sistema

propuesto, para clasificar imdgenes de fragmentos de objetos (como los de la Fig.13).
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En la primer columna se indica la diatomea que se estd tomando de referencia. En la
parte superior de las tablas se senala la firma promedio que se esta utilizando para la
clasificacion y el porcentaje de eliminacién de datos que se esta tomando. Las pruebas
se hicieron usando los intervalos de confianza del 95% obtenidos mediante la transfor-
mada Z de Fisher (seccién 111.2), cuando el sistema identifica al 95% de las imagenes se
dice que tiene un nivel de confianza del 95%, caso contrario se concluye que el sistema

tiene un nivel de confianza del 0%.

En las Tablas IT a la IV, cuando se tiene un porcentaje de pérdida de datos del 25%
o méas para la diatomea f, se muestra en negro, esto significa que dicha diatomea no
se ha tomado en cuenta para este tipo de pruebas. Debido a su morfologia los discos

correspondientes al 25% o més exceden el drea del objeto.

De los resultados de las pruebas presentadas en este seccion, se llega a la con-
., . ~(15) , . ..
clusién de que la firma promedio S es con la cudl el sistema de reconocimiento de
patrones usando mascaras Bessel es mas robusto, ya que llegd a clasificar con un nivel

de confianza del 95% a imédgenes de diatomeas con hasta el 25% de eliminacién de datos.
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Tabla Il: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones basado en maéscaras
Bessel, utilizando las firmas promedio 5';51)3 y S;)V
Firma
5 5
Diatomea | 5% | 10% | 15% | 20% | 25% | 5% | 10%
a 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
b 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
c 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
d 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
e 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
f 95% | 95% | 95% | 95% ! 95% | 95%
g 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
h 95% | 95% | 95% | 95% | 0% | 95% | 0%
i 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
j 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
k 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
1 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
m 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
n 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
0 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
p 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
q 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
r 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
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Tabla Ill: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones basado en maéscaras
Bessel, utilizando las firmas promedio 5’;2) y 5';12) :
Firma
5 R
Diatomea | 5% | 10% | 15% | 20% | 25% | 5% | 10% | 15%
a 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
b 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
c 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
d 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
e 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
f 95% | 95% | 95% | 95% ! 95% | 95% | 95%
g 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
h 95% | 95% | 95% | 95% | 0% | 95% | 95% | 0%
i 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 0%
j 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
k 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
1 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
m 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
n 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
0 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
p 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
q 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95.4% | 95% | 95%
r 95% | 95% | 95% | 95.4% | 95% | 95% | 95% | 95%




35

Tabla IV: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones basado en maéscaras

.. . X(15) ~(15)
Bessel, utilizando las firmas promedio S, y S, .

Firma
5, Sy
Diatomea | 5% | 10% | 15% | 20% | 25% | 30% | 5% | 10% | 15%
a 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
b 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
¢ 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
d 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
e 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
f 95% | 95% | 95% | 95% 95% | 95% | 95%
g 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 0% | 95% | 95% | 95%
h 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 0% | 95% | 95% | 0%
i 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
] 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
k 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
1 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
m 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
n 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
0 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
p 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
q 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
r 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
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VI.2 Sistema digital con mascara Fourier

En el caso del sistema basado en mascaras Fourier, la firma con la cual se trabaja es

SM = Re(FFT(SIW>)7 (38)

donde S, es la firma de la imagen y M = RP, RN,IP, IN, es la mascara Fourier
empleada para obtener dicha firma. En la Tabla V, se muestra la respuesta del sistema
de reconocimiento de patrones usando las firmas S,,; ahf se observa que con cualquiera
de estas firmas el sistema clasifica imagenes de diatomeas que presentan hasta un 5%

de eliminacién de datos. Ademds, se analizo la respuesta del sistema con las firmas

denominadas producto y promedio, definidas mediante

© Spws (39)

Q SRP+§RN+SIP+§IN
1 .

Sp’/‘om =

(40)

Los resultados de la prueba usando las firmas Sy, v Spmm se presentan en la Tabla
VI. De dicha tabla se concluye que con cualquiera de esas firmas, el sistema clasifica

imdgenes de diatomeas que presentan hasta un 15% de eliminacién de los datos.
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Tabla V: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones basado en maéscaras

Fourier, utilizando las firmas S, ,, S,\, S,, v S,
Firmas
Spp Saw Sie Sw
Diatomea | 5% | 10% | 5% | 10% | 5% | 10% | 5% | 10%
a 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
b 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
c 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
d 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
e 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
f 95% | 95% | 95% | 0% | 95% | 95% | 95% | 95%
g 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
h 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
i 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 0%
j 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
k 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
1 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 0% | 95% | 95%
m 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
n 95% | 0% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
0 95% | 0% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
p 95% | 0% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
q 95% | 0% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
r 95% | 0% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
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Tabla VI: Respuesta del sistema de reconocimiento de patrones basado en maéscaras

Fourier, utilizando las firmas Syt ¥ Sprom -

Fourier
St Sprom
Diatomea | 5% | 10% | 15% | 20% | 5% | 10% | 15% | 20%
a 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
b 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
c 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
d 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
e 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
f 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
g 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
h 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
i 95% | 95% | 95% | 0% | 95% | 95% | 95% | 0%
j 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
k 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
1 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
m 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
n 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
0 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
p 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
q 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
r 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95% | 95%
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Capitulo VII

Pruebas utilizando imagenes reales

Otro de los objetivos de este trabajo es probar los sistemas propuestos con iméagenes
reales. Para esto, se seleccion6 una base de datos que consta de 49 imagenes reales

por diatomea, variando su porcentaje de eliminacién de datos desde 0% hasta 99%

(Apéndice A).

La respuesta del sistema al clasificar estas imagenes varia considerablemente de una
diatomea a otra. En la Tabla VII se muestran los resultados al usar la firma Fourier
Smuit- La diatomea que se usa como imagen de referencia se indica en la columna
denominada Diat., en la M.P. se indica el porcentaje minimo requerido del area del
objeto. Para tener una idea del porcentaje referido, en la columna Imagen se muestra
un ejemplo. Analogamente, en la Tabla VIII se presentan los resultados del sistema

&(15)
usando la firma Bessel SBP .

Como se observa en las Tablas VII y VIII el sistema exhibe un excelente rendimiento
al clasificar las imédgenes del Apéndice A, El sistema con la firma Fourier S,,.;; requiere
un minimo del 49% del area del objeto mientras que al usar la firma Bessel S’;i) se

necesita por lo menos un 54% de los datos.
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Tabla VII: Rendimiento del sistema en la clasificacion de las imégenes del Apéndice A

utilizando la firma Fourier S,

Diat. | M.P
a 48%
b 22%
¢ 25%
d 27%
e 29%
f 44%

Diat. | M.P
g 48%
h 39%
i 39%
i | 39%
k 47%
1 39%

Dia. | M.P
m 34%
n 37%
0 34%
p 32%
q 25%

r 49%
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Tabla VIII: Rendimiento del sistema en la clasificacién de las imagenes del Apéndice A

utilizando la firma Bessel Sl(;)

Imagen

Diat. | M.P
a 54%
b 28%
c 51%
d 49%
e 19%
f 29%

Diat. | M.P
g 39%
h 48%
i 46%
j 45%
k A7%
1 43%

Dia. | M.P
m 21%
n 27%
0 46%
P 48%
q 24%
r 53%
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Capitulo VIII

Conclusiones

Los sistemas digitales de reconocimiento de patrones basados en mascaras binarias
de anillos concéntricos y firmas unidimensionales invariantes a traslacién y rotacién
propuestos en este trabajo de tesis, cumplen con los objetivos planteados en la misma

y se le da respuesta a las preguntas de investigacion.

Primeramente, utilizando un banco de datos de iméagenes de fésiles de diatomeas,
se determind que los sistemas digitales de reconocimiento de patrones, denominados
Bessel [Solorza y Alvarez-Borrego (2014)] y Fourier [Solorza y Alvarez-Borrego (2010),
Alvarez-Borrego et al. (2013), Solorza et al. (2012)] no clasifican imégenes con frag-
mentos de objetos. Por lo tanto, para el sistema digital de méscaras Bessel, se estudié
la respuesta de dicho sistema con firmas promedio. La que mejor resultados presentd
fue la generada con 50 firmas de imagenes a las cuales se les removié aleatoriamente
(mediante una computadora) el 15% de datos del drea del objeto. Mediante esta nueva
firma, denominada 5’;?, el sistema bessel con un nivel de confianza del 95% clasifica
fragmentos de fésiles de diatomeas, en imagenes donde se han removido a través de
una computadora hasta el 25% del drea del objeto. Para el caso del sistema digital de
mascaras Fourier, las firmas se modificaron, ahora utilizando la parte real de la FFT de
las firmas Fourier. Con esas nuevas firmas se analizo la respuesta del sistema ante cada
una de esas nuevas cuatro firmas. Ademas, se construyeron dos nuevas firmas a partir

de ellas: la proveniente de la multiplicacion Hadamard de las cuatro firmas (Sy,u)

y la promedio (S,.0m). En el sistema Fourier, la firma con la que se obtuvo mejores
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resultados fue la Sy, al exhibir un nivel de confianza del 95% al clasificar imagenes

de fésiles de diatomeas, a las cuales se les ha eliminado un area de hasta el 15% de datos.

Finalmente, los dos nuevos sistemas fueron empleados para clasificar un conjunto
de imégenes reales con fragmentos de diatomeas (Apéndice A). El sistema de méscaras
Bessel con la firma promedio 5’1(;) clasifica con un nivel de confianza del 95%, aquellas
imagenes que presentan fragmentos de hasta el 54% del area del objeto y con el sistema

Fourier, usando la firma S,,.;, es del 49%.

En este trabajo, se han obtenido dos sistemas digitales de reconocimiento de pa-
trones invariantes a posicion y rotacién robustos en la clasificacion de fragmentos de
objetos. En el trabajo de Solorza y Alvarez—Borrego (2015) se muestra que los sitemas
basados en mascaras binarias de anillos concéntricos presentan un excelente desempeno
ante la presencia de ruido e iluminaciéon no homogénea. Por lo que, es recomendable
en un futuro inmediato extender la aplicabilidad de los mismo a imagenes con diferente

escala.
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Apéndice A

Base de datos: fragmentos de diatomeas
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(1.1) 100%.  (1.2) 99%.  (1.3) 96%.  (1.4) 91%.  (1.5) 87%.  (1.6) 84%.  (1.7) 83%.

(1.8) 79%.  (1.9) 74%. (1.10) 71%. (1.11) 70%. (1.12) 66%. (1.13) 60%. (1.14) 55%.

(1.15) 54%.  (1.16) 50%. (1.17) 48%. (1.18) 47%. (1.19) 45%. (1.20) 42%. (1.21) 40%.

(1.22) 39%. (1.23) 37%. (1.24) 32%. (1.25) 30%. (1.26) 27%. (1.27) 25%. (1.28) 21%.

(1.29) 20%. (1.30) 19%. (1.31) 18%. (1.32) 18%. (1.33) 16%. (1.34) 15%. (1.35) 13%.

(1.36) 13%. (1.37) 11%. (1.38) 9%.  (1.39) 8%.  (1.40) 6%.  (1.41) 6%.  (1.42)

(1.43) 4%.  (1.44) 3%.  (1.45) 3%.  (1.46) 2%.  (1.47) 2%.  (1.48) 1%.  (1.49) 1%.

Figura 1: Diatomea Actinocyclus ingens - Rattray. En cada imagen se indica el por-

centaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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(2.1) 100%.  (2.2) 95%.  (2.3) 89%.  (2.4) 83%.  (2.5) T7%.  (2.6) T2%.  (2.7) 69%.

(2.8) 61%.  (2.9) 60%. (2.10) 55%. (2.11) 51%. (2.12) 49%. (2.13) 48%. (2.14) 45%.

(2.15) 45%. (2.16) 40%. (2.17) 39%. (2.18) 37%. (2.19) 36%. (2.20) 30%. (2.21) 28%.

(2.22) 27%. (2.23) 27%. (2.24) 21%. (2.25) 21%. (2.26) 20%. (2.27) 19%. (2.28) 18%.

(2.29) 16%. (2.31) 13%. (2.33) 10%. (2.34) 10%.  (2.35) 9%.

(2.36) 6%.  (2.37) 6%.  (2.38) 5%.  (2.39) 5%.  (2.40) 5%.  (2.41) 4%.  (2.42) 4%.

(2.43) 3%.  (2.44) 2%.  (2.45) 2%.  (2.46) 2%.  (2.47) 1%.  (2.48) 1%.  (2.49) 1%.

Figura 2: Diatomea Azpeitia sp. En cada imagen se indica el porcentaje del fragmento

de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.



o1

(3.1) 100%.  (3.2) 90%.  (3.3) 83%.  (3.4) 76%.  (3.5) 69%. (3.6) 61%.  (3.7) 53%.

(3.8) 52%.  (3.9) 50%. (3.10) 50%. (3.11) 46%. (3.12) 41%. (3.13) 40%. (3.14) 37%.

(3.15) 36%. (3.16) 36%. (3.17) 31%. (3.18) 28%. (3.19) 26%. (3.20) 25%. (3.21) 22%.

(3.23) 19%. (3.24) 18%. (3.25) 15%. (3.26) 14%. (3.27) 13%. (3.28) 13%.

(3.29) 11%. (3.30) 11%. (3.31) 10%. (3.32) 10%. (3.33) 9%.  (3.34) 8%.  (3.35) 8%.

{7

(3.36) 5%.  (3.37) 4%.  (3.38) 4%.  (3.39) 3%.  (3.40) 3%.  (3.41) 2%.  (3.42) 2%.

(3.43) 2%.  (3.44) 2%.  (3.45) 2%.  (3.46) 2%.  (3.47) 1%.  (3.48) 1%.  (3.49) 1%.

Figura 3: Diatomea Azpeitia nodulifera - (Schmidth) Fryzell et Sims. En cada imagen se

indica el porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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Figura 4: Diatomea Actinocyclus ellipticus - Grunow in van Heurck. En cada imagen se

indica el porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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(5.43) 3%.  (5.44) 3%.  (5.45) 3%.  (5.46) 2%.  (5.47) 2%.  (5.48) 2%.  (5.49) 1%.

Figura 5: Diatomea Actinocyclus ellipticus var moronensis - (Deby ex Rattray) Kolbe.
En cada imagen se indica el porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta

para su clasificacion.
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(6.11) 63%.

(6.13) 62%.  (6.14) 50%.
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Figura 6: Diatomea Nitzchia praereinholdii - Schrader. En cada imagen se indica el

porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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(7.43) 3%.  (7.44) 3%.

Figura 7: Diatomea Thalassiosira oestruppii var 1. En cada imagen se indica el por-

centaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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Figura 8: Diatomea Thalassiosira oestruppii var 2. En cada imagen se indica el por-

centaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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Figura 9: Diatomea Thalassiosira domifacta - (Hendey) Jouse. En cada imagen se

indica el porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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(10.43) 4%. (10.44) 4%. (10.45) 3%. (10.46) 2%. (10.47) 2%. (10.48) 2%. (10.49) 1%.

Figura 10: Diatomea Asteromphalus imbricatus - Wallich. En cada imagen se indica el

porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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Figura 11: Diatomea Pseudotriceratium cinnamomeum - (Greville) Grunow. En cada
imagen se indica el porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su

clasificacion.
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Figura 12: Diatomea Thalassiosira kozlovit - Makarova. En cada imagen se indica el

porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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Figura 13: Diatomea Coscinodiscus radiatus - Ehrenberg. En cada imagen se indica el

porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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Figura 14: Diatomea Diploneis bombus - Cleve-FEuler in Backman et Cleve-Euler. En
cada imagen se indica el porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para

su clasificacidn.
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Figura 15: Diatomea Stephanodiscus sp. En cada imagen se indica el porcentaje del

fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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Figura 16: Diatomea Actinoptychus undulatus - (Bailey) Ralf. En cada imagen se indica

el porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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Figura 17: Diatomea Actinoptychus bipunctatus - Lohman. En cada imagen se indica el

porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su clasificacion.
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Figura 18: Diatomea Actinoptychus splendens - (Shadbolt) Ralf ex Pritchard. En cada
imagen se indica el porcentaje del fragmento de objeto con el que se cuenta para su

clasificacion.



