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Dr. Josué Alvarez Borrego
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RESUMEN

Desde su origen hace casi cinco décadas, el reconocimiento de patrones basado en la
operacién de correlacién tanto optica como digital, ha tenido gran interés por sus multiples
aplicaciones en las areas civil y militar. En esta tesis se presenta una metodologia de
correlacion digital no lineal invariante a posicién, rotacion, escala y color para la
identificacién de objetos cuando estos estan o no inmersos en ruido mediante las
operaciones de la transformada de Fourier, el mapeo de coordenadas cartesianas a polares y
la transformada de escala, respectivamente. Primeramente, se realiza un experimento
numérico para determinar el factor de no linealidad 6ptimo a utilizarse en ¢l sistema
invariante. Se elaboran los algoritmos computacionales para la realizacion de los filtros de
correlacién utilizando técnicas no lineales. Mediante el uso de dos métricas se estudia el
comportamiento del sistema no lineal y se compara con un sistema invariante lincal para
objetos rotados y escalados. Se implementa la correlacion de Spearman dentro del sistema
no lineal y se aplica a la identificacion de objetos con ruido, mostrando un mejoramiento
substancial. La caracterizacién y evaluacién en el reconocimiento de patrones mediante la
correlacién invariante, se realiza utilizado dos criterios para determinar el desempefio de los
filtros utilizados en imagenes tanto en la ausencia como en presencia de ruidos aditivo
gaussiano y sal y pimienta. Se analiza el desempefio de los filtros no lineales y se comparan
con los filtros lineales. Se estudia el comportamiento de la métrica pico de correlacion de
energia con el tiempo de reaccion de lectura de individuos en el sistema no lineal invariante
con diferentes tipos de letras de color y diferentes fondos de color. Se presentan las
aplicaciones del sistema digital invariante no lineal con cinco investigaciones realizadas
utilizando diferentes objetos con filtros lineales y no lineales. Los resultados de estos
trabajos probaron la eficiencia y robustez de los algoritmos computacionales desarrollados
en el sistema digital de reconocimiento invariante de patrones.

Palabras clave: Reconocimiento de patrones, correlacion, filtros no lineales.
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ABSTRACT

Since its inception almost five decades ago, the pattern recognition based on the operation
of both optical and digital correlation has been of great interest in many applications in civil
and military areas. This thesis presents a methodology for digital nonlinear correlation
invariant to position, rotation, scale and color to identify objects when they are immersed or
not in noise through the operations of the Fourier transform, the mapping of Cartesian
coordinates to polar, and the scale transform, respectively. First, a numerical experiment is
performed to determine the optimal nonlinearity factor for use in the invariant system.
Computational algorithms are developed for the implementation of correlation filters using
nonlinear techniques. By using two metrics we study the behavior of the nonlinear system
and is compared with a linear invariant system for rotated and scaled objects. The
Spearman correlation within the nonlinear system is implemented and applied to the
identification of objects in noise, showing a substantial improvement. The characterization
and evaluation in pattern recognition using invariant correlation was performed using two
criteria for determining the performance of the filters used in images under the absence or
presence of different types of noise. We analyze the performance of nonlinear filters and
they are compared with linear filters. We study the behavior of the peak to correlation
energy metric with the reaction time reading of individuals in the invariant nonlinear
system with different colored font letters and different colored backgrounds. We present the
applications of the nonlinear invariant digital system with five realized research using
different objects with linear and nonlinear filters. The results of these studies shown the
efficiency and robustness of the computational algorithms developed in the invariant
pattern recognition digital system.

Keywords: Pattern recognition, correlation, nonlinear filters.
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Capitulo 1

Introduccion

El conocimiento es el alimento del alma

Platon

§ 1.1 Antecedentes

1 reconocimiento de patrones es un campo muy amplio del conocimiento

cientifico y tecnologico, este abarca todo el sistema sensorial de captacion de

sefiales, entre los cuales los mas estudiados en la actualidad tienen que ver con los
sistemas auditivos y visuales. Estos son procesos naturales del ser humano que empiezan
desde muy temprana edad. En el caso de la percepcion visual, el detectar formas
geométricas simples y colores, que posteriormente se van desarrollando y perfeccionando
para identificar, diferenciar, contar y clasificar objetos o patrones. A partir de los avances
alcanzados en varias disciplinas cientificas, entre las que podemos mencionar, la invencién
del laser en 1960, la aparicion del filtro espacial complejo u hologréfico del tipo de Vander
Lugt en 1964, también llamado filtro acoplado clasico, empezo un interés por desarrollar
nuevos filtros cada vez mas eficientes. Asi, con nuevos avances sustanciales en el campo
del reconocimiento de patrones Opticos, la elaboracion de un modelo analitico para
describir y comprender la formacién y transformacion de imagenes en el sistema visual
retino cortical en algunos animales mamiferos y los humanos, y con el desarrollo de la
electrénica y la computacién digital, fue posible emular en cierto grado estos procesos
naturales en sistemas de identificaciéon automatizada hasta hacerlos partes importantes en

nuestra vida cotidiana.

La automatizacion del reconocimiento de patrones se ha convertido en una técnica

muy 1til para la toma de decisiones aplicada en una gran cantidad de campos, tales como la



industria civil y militar, en la vasta y variada cadena de produccion industrial de productos
de consumo, en sistemas de seguridad, en el apoyo de la captacion, interpretacién y anélisis
de datos experimentales en la ciencia, como la biologia, la taxonomia, la fisica, por
mencionar s6lo algunas. Con esto s¢ busca un constante mejoramiento en la capacidad de
toma de decisiones de los sistemas automatizados cada vez con menos margenes de error.
En los humanos es mas dificil reducir errores y en muchos casos se vuelve una tarea
imposible de realizar, como serfa la de encontrar un producto defectuoso de entre millones
de ellos. De aqui la importancia practica del reconocimiento de patrones debido a las
necesidades y demanda por parte de los consumidores por contar con productos cada vez

mejores.

La manera en que se lleva a cabo el reconocimiento de patrones es a través de una
funcién conocida como correlacion, que nos permite determinar el grado de similitud que
guarda cl objeto de referencia con el objeto de estudio y asi poder discernir y cuantificar el
resultado final. Mediante la correlacién podemos no solamente identificar al objeto en
cuestion, sino ademas ser capaces de clasificar a dicho objeto. Y con un sistema de
correlacién, ya sea Optico, digital o hibrido, es posible en un gran nimero de casos,
identificar al objeto sin importar si este presenta desplazamientos espaciales, rotaciones,
diferencias en tamaiio, color o se encuentra inmerso en diferentes tipos de ruido, etc. En los
sistemas digitales, esto se logra con el disefio de algoritmos computacionales de

correlacion, que son una herramienta poderosa en el reconocimiento de patrones.

Un algoritmo muy utilizado, por su alta velocidad de procesamiento de datos en los
sistemas digitales, es el llamado algoritmo de la transformada rapida de Fourier (FFT)', que
desde su introduccién en la comunidad cientifica (Cooley y Tukey, 1965), (cabe sefialar
que sus creadores desconocian que tal algoritmo ya habia sido elaborado a principios del
siglo XIX (Gausss, 1866)), ha hecho factible el avance de nuevos métodos més eficientes
de correlacién de imagenes digitales. Entre las multiples aplicaciones que ha encontrado el
reconocimiento de patrones desde sus inicios, podemos mencionar las areas de la biologia,
la éptica y la fisiologia y neurologia. Cabe mencionar, que uno de los principales atributos

del reconocimiento de patrones es su propia robustez que le permite realizar una evaluacion

" FFT: Fast Fourier Transform.



efectiva de la sefial u objeto en su totalidad sin necesidad de llevar a cabo un procesamiento

previo de las iméagenes de estudio.

La percepcién del mundo tridimensional mediante el sistema visual sensorial, desde el
punto de vista fisiolégico, es un acto basico de los humanos y de algunas especies del reino
animal, y sélo tnico en la especie humana desde la perspectiva cognoscitiva, pero para los
sistemas computacionales sigue siendo todavia un problema sin resolver. Esto ultimo es
debido principalmente a la gran complejidad de los objetos que se encuentran presentes en
la naturaleza. Las imagenes se obtienen en diferentes situaciones de iluminacion y posicion
de la cdmara o sensor Optico que las captura, asi como las variaciones de intensidad,

rotacién, escala y desplazamiento del objeto que se desea reconocer.

Ademas, en muchos casos existen diferentes tipos de ruido inmerso en la imagen, lo
cual complica el reconocimiento, limitando de esta forma la efectividad de los sistemas de
vision computarizada para el reconocimiento invariante de objetos. En la mayoria de los
casos, el estudio esta restringido a escenas visuales bidimensionales, es decir, a imagenes

con un determinado patrén o forma y bajo ciertas condiciones ambientales.

En la biologia, el reconocimiento de patrones encontré utilidad primeramente en la
taxonomia. La identificacion y conteo de microorganismos a través de un microscopio
sigue siendo un método tedioso para el taxonomista, debido a que le consume bastante
tiempo de trabajo, con el consecuente cansancio fisico. Lo deseable seria tener un sistema
automatizado que realizara esta tarea con mayor rapidez para el reconocimiento de formas.
Durante afios se realizaron investigaciones en este sentido, como la técnica de procesado
dptico coherente en el reconocimiento de plancton, especificamente diatomeas, (Almeida e

Indebetouw, 1982).

Cairns y colaboradores (1972), utilizaron la técnica de filtraje espacial Optico coherente
en el reconocimiento de patrones de algunas diatomeas con filtros espaciales complejos de
tipo Vander Lugt construidos con un interferometro de Rayleigh modificado. En ese mismo
afio, Almeida y colaboradores, utilizaron la técnica de microscopia holografica para

examinar ciertas especies de algas, presentando algunas fotografias de los hologramas



reconstruidos de estas, y discuten el posible estudio de los detalles de estructura de estos

organismos.

Continuando con el mismo trabajo, Almeida y Kim-Tzong (1976), presentaron
resultados en la identificacion de especimenes biolégicos aplicando la técnica de
correlacién dptica convencional con hologramas transformada de Fourier. De esta manera,
fue posible monitorear la contaminacién del agua, la cual est4 directamente relacionada con
el mimero de diatomeas contenidas en una muestra dada de agua y contadas en funcién de

las especies en un cierto periodo de tiempo.

Almeida y colaboradores (1978), hicieron un anélisis de muestras de algas en
transparencias de 35 mm utilizando un procesador hibrido, en el cual el procesamiento de la
informacion se realiza optica y digitalmente por medio de una computadora. Las sefiales de
correlacién son grabadas en un vidicon, digitalizadas y almacenadas en cinta magnética. Se
seleccionaron 25 especies de diatomeas diferentes, y el proposito principal fue compararlas
consigo mismas y formar una matriz de 25x25 correlaciones y auto-correlaciones entre

ellas para probar la habilidad de discriminacion del procesador.

Fujii y Almeida (1979a,b), elaboraron filtros espaciales acoplados de patrones
simulados y obtuvieron correlaciones parciales entre el patrén simulado y los
microorganismos, mostrando que este filtro es menos sensible a las variaciones de tamafio
del objeto, lo cual reduce el nimero de filtros requeridos para el anélisis. En este caso solo
consideraron una porcién de la orilla de las diatomeas. El problema consiste en que un
taxonomista no solamente reconoce el contorno del objeto, sino también su estructura
interna, como son la densidad de estrias y puntos, la direccion y forma de estos.
Generalmente estos organismos nunca son iguales, por ejemplo, diatomeas que pertenecen
a una misma especie son muy similares en forma, pero pueden ser diferentes en tamano y
en el patrén de estrias. Por lo que es mas importante muchas veces encontrar parecidos o
similitudes en vez de diferencias para la identificacion o clasificacion de dichos

organismos.

Posteriormente Fujii y colaboradores (1980), desarrollaron un método para el

reconocimiento de formas microbioldgicas, rotando el filtro espacial acoplado mediante un



prisma de cufia. Este filtro constaba de varias diatomeas de diferentes tamafios de tal
manera que pudiera cubrir un amplio rango en cambios de escala para la identificacién de

una especie dada.

Los esfuerzos por lograr la realizacion de un dispositivo 6ptico para la identificacion y
conteo de microorganismos por los métodos anteriormente descritos, no fueron
satisfactorios debido principalmente a que todos ellos efectian la correlacién optica
convencional. En otras palabras, en un sistema Optico coherente se coloca una transparencia
del objeto (espécimen biolégico) en el plano de entrada, y en el plano de Fourier de dicho
sistema se coloca un filtro espacial acoplado u holograma transformada de Fourier del
objeto que se desea reconocer. La distribucién de luz resultante en el plano de salida
contiene la informacién de la correlacién (Goodman, 2005). Esta técnica tiene el
inconveniente de ser principalmente muy sensible a pequeflos cambios de escala y

orientacién de los objetos (Casasent y Psaltis, 1976a).

Casasent y Psaltis (1976b), mostraron que si una de las imagenes se rota en un grado o
se aumenta de tamafio en uno por ciento, entonces la razon sefial a ruido del pico de
correlacion entre la funcion de entrada y el filtro espacial holografico decae por un factor
de diez. Esto significa que la habilidad de comparar las iméagenes con esta técnica
convencional de correlacion, es muy pobre y estas aparecen muy borrosas en el plano de

salida.

Para superar estos problemas, Casasent y Psaltis (1976c) propusieron el uso de la
transformada de Mellin, que por sus propias caracteristicas es invariante a la escala, pero no
al corrimiento de la funcién de entrada (la transformada de Fourier si es invariante al
corrimiento pero no a la escala). Sin embargo, es posible combinar las dos
transformaciones para realizar la operaciéon de correlaciéon éptica invariante a escala y
corrimiento. También demostraron la invariancia a rotacion. Sus resultados confirmaron
que era posible correlacionar opticamente dos objetos o funciones que difieran

considerablemente en escala y rotacion.

En lo que se refiere al trabajo realizado en el CICESE, Coronel-Beltran (1988), basado

en esta técnica, realizé el primer correlacionador Optico invariante aplicado a la



identificacion de microorganismos fitoplanctonicos, para lo cual elaboré filtros
holograficos del tipo de Vander Lugt. Su objetivo principal fue identificar diatomeas
grabadas en una pelicula fotografica, utilizando un sistema &ptico coherente,
independientemente de su posicion y orientacién. Ademas, desde finales de la década de los
1980s hasta hoy en dia, Alvarez-Borrego, J., y sus diferentes grupos de colaboracién, han
desarrollado y dado un fuerte impulso en las investigaciones del reconocimiento de
patrones tanto dptico como digital e hibrido aplicado a la biologia y otras areas. Podemos
citar los trabajos de Zavala-Hamz y Alvarez-Borrego (1997), donde aplicaron filtros
armonicos circulares (CHF)?, invariantes a rotacién, para el reconocimiento de
microorganismos plancténicos del género Acartia y Calanus. Este fue el primer trabajo
donde se aplicaron los filtros CHF con fines no militares. Pech-Pacheco y Alvarez-Borrego
(1998), hicieron estudios en la identificacion de cinco especies de fitoplancton del género
Ceratium, utilizando un sistema 6ptico digital y aplicando la técnica de correlacion
invariante descrita por Casasent y Psaltis (1976a,b,c). Castro-Longoria et al (2001)
identificaron especies de Calanoid copepods usando el algoritmo del médulo al cuadrado
de la transformada de Fourier y los patrones de difraccion de estas especies se
correlacionaron con filtros s6lo de fase (POF, por sus siglas en inglés), con la técnica
invariante, logrando discriminar las diferentes especies y el sexo. Pech-Pacheco et a/ (2001)
propusieron un sistema automatico para la localizacién e identificacién de diatomeas en
microscopios de transmision. Alvarez-Borrego y Chavez (2001) utilizaron una correlacién
digital a color para identificar cuerpos de inclusién de virus en tejido de camaron. Alvarez-
Borrego et al (2002) usaron la técnica de correlacion invariante para identificar la bacteria
del célera Vibrio cholerae 01. Las imagenes de estas fueron grabadas con una camara
CCD’ y descompuestas en tres canales de colores, rojo, verde y azul, llamados RGB. Pech-
Pacheco et al (2003) realizaron la identificacion de objetos basados en correlacion de fase
en el dominio de la transformada de escala para el reconocimiento automatico de caracteres
invariante a traslacién, rotacion y escala. Extendieron la metodologia usada por Casasent y
Psaltis usando la transformada de escala que es mas eficiente que la de Fourier-Mellin. Las

correlaciones se realizaron usando filtros s6lo de fase en un sistema digital. Recientemente,

2 CHF: Circular Harmonic Filter.
* CCD: Charge Coupled Device.



se han hecho trabajos usando firmas unidimensionales (Solorza y Alvarez-Borrego, 2010)
para realizar correlacién invariante a posicion y rotacién con un sistema digital para la
identificacion de las letras del alfabeto de fuente Arial y en la clasificacion de fosiles de
diatomeas. Lerma y Alvarez-Borrego (2009) utilizaron firmas vectoriales, basadas en las
propiedades de las transformadas de escala y de Fourier, para el reconocimiento de patrones
invariante a posicion, rotacion y escala de letras del alfabeto en fuente Arial e imagenes de
varias especies de copépodos, calculando la distancia euclideana entre el objetivo y la
escena de entrada. Bueno-Ibarra ef al. (2010a,b) desarrollan una nueva técnica basada en la
metodologfa de la ley-K no lincal de Fourier para clasificar los cuerpos de inclusién del
virus del sindrome de la mancha blanca encontrados en imagenes de muestras de tejidos de

camardn infectado.

Con respecto a este trabajo, es bien conocido que la escena visual que aparece sobre
la retina del ojo, sufe serias distorsiones a medida que pasa a través del nervio éptico hasta
llegar al cerebro. En la década de 1970s, se iniciaron los primeros estudios en la
formulacion de una descripcidén geométrica concisa de estas transformaciones. Schwartz
(1977a,b) muestra en sus estudios cémo el cerebro, en ciertos primates, tienc la habilidad
de reconocer las formas de los objetos, sin importar ¢l tamaflo y la orientacién de los
mismos, donde la imagen en la corteza visual aparecia distorsionada. La luz que incide
sobre la retina, la cual es una superficie curvada compuesta de células fotosensibles, pasa a
través del conjunto de nervios que componen al nervio 6ptico en forma de pulsos eléctricos.
Este mazo de nervios une a cada célula retinal con una neurona en la corteza visual
cerebral. De esta forma, la imagen en la retina es “mapeada” o “proyectada” sobre una
superficie del cerebro. A cada “punto” (célula) sobre la retina le corresponde un unico
“punto” (neurona) sobre la corteza visual. Este mapeo de la escena visual a través del
logaritmo complejo es importante para el reconocimiento de patrones y estos trabajos hacen
referencia a la solucién propuesta en los trabajos de Casasent y Psaltis (1976b) de utilizar la
transformacién de coordenadas de la funcién de entrada u objeto al plano polar con
escalamiento logaritmico para poder realizar la operacion de correlacion. Los estudios
realizados por Schwartz (1994) muestran que existe una fuerte evidencia fisiolégica del
mapeo polar logaritmico entre la retina y la corteza visual en muchos sistemas visuales

incluyendo el humano. Anteriormente Fisher (1973), habia hecho un tratamiento analitico



que describia la transformacién de la escena visual, desde la retina hasta la corteza visual en
los gatos, pero fueron los trabajos de Schwartz los que mejores resultados arrojaron para

describir la transformacion de la imagen de una escena visual en el proceso retino cortical.

Las contribuciones de Casasent y Psaltis en el campo del reconocimiento 6ptico de
patrones y de Schwartz por el lado de la fisiologia de la visién en sus estudios con primates,
se presentaron durante el mismo periodo de mediados y fines de la época de los 1970s. La
caracteristica fundamental de sus estudios radica en el hecho de que ambos requieren de la
realizacion de una transformacion de la imagen en coordenadas cartesianas a coordenadas
polares con escalamiento logaritmico para lograr el reconocimiento de patrones invariante a

escala y rotacion, que es el principio que gobierna la geometria de la vision.
§ 1.2 Reconocimiento de patrones éptico y digital

En el lenguaje comiin, el término patron, introducido por Parsons y al que Spearman Ilama
forma (K&hler, 1947), es usado generalmente como sinénimo de regularidad. Dicho de esta
manera, un patrén es un término general que expresa la regularidad reconocible de un
objeto. Desde un punto de vista mas formal, en el analisis de iméagenes, podemos decir que
un patrén es una descripcién estructural o cuantitativa de un objeto o de alguna otra entidad
de interés en una imagen (Gonzalez y Woods, 2008d), en otras palabras, es una disposicion
de descriptores o caracteristicas. El sentido mas simple y probablemente original de la
palabra forma, que nosotros llamamos patrén, hace referencia a la figura espacial de las
cosas. Pero la peculiaridad del concepto consiste en la abstraccién que hacemos al
prescindir de la materia de las cosas y considerar la forma como algo independiente, lo que
espacialmente entendemos como figura. Por otro lado, clasificamos a los objetos seglin sus
formas espaciales; cuadrados, circulos, esferas, etc., agrupandolos por lo que tienen en
comun sin tener en cuenta la materia o contenido que los diferencia. Existen tres maneras
diferentes para el tratamiento del concepto de forma, estas son: como figura geométrica o
espacial, como principio filoséfico general constitutivo de lo real, y como formalidad o
punto de vista del conocimiento. De estas, es claro que la que nos interesa en nuestro
estudio es la forma tratada como figura espacial, la cual es la representacion grafica de un

objeto. Cuando una forma se descompone en sus partes, pierde su configuraciéon y se



percibe como no configurada. En este sentido, decimos que “la forma es un todo”, es algo
mas que la suma de sus partes, de acuerdo con la teorfa de la Gestalt. Si se alteran los
elementos que la conforman, pierde significacion. En la filosofia platénica la forma
adquiere un significado mas amplio, entendida como idea que subyace como esencia real e

independiente de las cosas maleriales y sus posibilidades.

En el reconocimiento de patrones existen dos vertientes a seguir, cada una de ellas
con sus potencialidades y debilidades. Una esta basada en el procesamiento optico y la otra
en el procesamiento digital de imigenes. En ambos casos el estudio esta limitado a objetos

estaticos, independientes del tiempo, y sélo son consideradas imagenes bidimensionales.

Procesamiento optico de imdgenes

El procesamiento Optico de imagenes consiste en utilizar los fundamentos tedricos de la
Optica de Fourier, donde se utiliza la luz y sus propiedades para describir su propagacion.
La idea basica es obtener la transformada de Fourier de imagenes, para después trabajar con
ellas haciendo operaciones matematicas, tales como la multiplicacién, convolucién,
correlacion y la elaboracion de filtros espaciales para obtener la identificacion o extraccion
de algin elemento de la imagen. Las operaciones matematicas se llevan a cabo en un
sistema 6ptico coherente donde se utilizan elementos Opticos. Sin embargo, su aplicacién
préctica inicia apenas a principios de la década de los 1960s, cuando comenzaron a usarse
los laseres y los filtros holograficos o filtros de acoplamiento clasico (Vander Lugt, 1964).
La principal ventaja de este método de reconocimiento es la velocidad a la que se realizan
las operaciones (el tiempo que tarda la luz en atravesar las lentes y los moduladores
espaciales) sin importar la cantidad de datos de entrada, lo cual es una gran ventaja si se
requiere que el proceso entero funcione en tiempo real. Sus principales desventajas son la
complejidad del arreglo, costo elevado y su inestabilidad, es decir es muy sensible a ruido

ambiental.
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Procesamiento digital de imagenes

LLas im4genes digitales son obtenidas en diferentes condiciones ambientales por un sensor
6ptico-digital, lo cual causa algunos problemas para la identificacién y caracterizacion del
objeto usando sistemas de vision computarizada. El estudio esta limitado a objetos estaticos
y s6lo son consideradas imagenes bidimensionales. La visién por computadora es algo
analogo al procesado optico, ya que las operaciones realizadas sobre las imégenes,
simplemente son “simulaciones digitales” de su equivalente Optico. Esto no es algo tan
trivial como podria parecer, existen algunos algoritmos basicos y algunos muy poderosos y
bastante complejos capaces de asistir en esta tarea, sin embargo es un area de investigacién
activa con una gran cantidad de articulos publicados al afio con respecto a este tema. Sus
ventajas y desventajas son inversamente proporcionales a las del procesado 6ptico, ya que
el implementar un sistema digital resulta mas barato y mas simple. Sin embargo, a pesar de
los grandes avances en cuanto a velocidad de computo, el coste computacional siempre es
algo que se debe tener en mente especialmente si se manejara una gran cantidad de datos,
ya que el tiempo de procesado aumenta significativamente cuando aumenta la cantidad de

datos de entrada, es decir el método digital siempre sera mas lento que el 6ptico.

En nuestro estudio tratamos con el reconocimiento digital de patrones invariantes.
El significado del término invariante desde la perspectiva de este trabajo lo podemos
entender como la representacién de una sefal que es constante bajo cierta transformacion.

Por ejemplo, la medicion S de una sefial x es invariante bajo la transformacién g cuando

(Kyrki, 2002)
S{x}=S{gl[x]}. 1.1

Usando teoria de grupos, esta definicion puede ser extendida de la siguiente manera:
Considere que hay un grupo G que actia sobre el conjunto X de posibles sefiales.

Denotemos por § la accién de la medida. Si
S{glx]}=S{x}h(g) VgeG,xe X, 1.2

entonces S es invariante bajo la accion del grupo. El grupo G puede ser, por ejemplo, el

grupo de traslaciones, i(g) es funcion de g solamente. Si /(g)=1, entonces S es un
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invariante escalar, como se muestra en la ecuacion (1.1). Las variaciones geométricas se
categorizan basadas en las transformadas. La variacion mas simple es la traslacion del
objeto en la imagen. Cuando tenemos traslaciéon mas rotacion, esto nos da como resultado
el grupo de transformadas euclideanas, y si ademas introducimos la escala nos da el grupo
de transformadas de similitud. Si esta ultima contiene un escalamiento no isotrépico,
entonces forma el grupo de transformadas afines, que en los trabajos que aqui se hacen
referencia sobre el reconocimiento de patrones, no se toman en cuenta. Por ejemplo, la
transformada de Fourier es invariante bajo el grupo de traslaciones, mientras que su
amplitud es invariante escalar. Los invariantes se categorizan como fuertes o débiles, de
acuerdo a la accién de g que puede ser medida de la representacion invariante. La
representacion se llama fuerte si contiene una componente que explicitamente codifica el
grado de transformacion. Asi, de acuerdo a esta definicion, los invariantes escalares son
invariantes débiles. Se clasifican a los invariantes como globales y locales. Los primeros
tienen que ver con la forma como un todo, mientras que los segundos se refieren a las
propiedades locales, tales como la curvatura del objeto. Nosotros estudiamos el

reconocimiento de patrones invariantes del tipo global.

En este trabajo se presentan resultados aplicando nuevos algoritmos
computacionales para la identificacién de objetos, independientemente del tamafio,
orientacion angular y ruido de dichos objetos. La metodologia a seguir fue la de elegir una
transformada integral digital eficiente como una alternativa a la muy conocida transformada
de Fourier-Mellin, como lo es la transformada de escala (Cohen, 1995). Ademas,
introdujimos algunos filtros no lineales para realizar las operaciones de correlacion digital
que nos dan informacién de la similitud de las imégenes ente los diferentes objetos. Esta
clase de filtros tienen ventajas comparados con los filtros clasicos del tipo de Vander Lugt
(1964) o los filtros CHF (Zavala y Alvarez-Borrego, 1997), entre otros, debido a que tienen
mayor capacidad para discriminar objetos de diferentes tamafios, el maximo valor del pico

de correlacion se encuentra bien localizado y con menor ruido.

La clase de sistema que utilizamos es del tipo digital. Por diversas razones, hemos
elegido este sistema porque entre ellas estan, el rapido y creciente desarrollo de nuevo

software y hardware; y mas importante, el bajo costo del equipo comparado con los
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sistemas Opticos o con los hibridos que consisten de una parte dptica y otra digital, que por
sus propias caracteristicas tienen mayor grado de dificultad al hacer los montajes y la
manipulacion de los aparatos, equipos y elementos 6pticos y el consecuente alto costo de

adquisicién, mantenimiento y servicio preventivo, entre otras cosas.

§ 1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Elaborar una metodologia de correlacion no lineal invariante a posicion, rotacion, escala y
color capaz de identificar objetos en presencia de ruido y que tenga un buen desempeiio en

cuanto a su habilidad de distinguir los objetos.

1.3.2 Objetivos particulares

1. Realizacién de un experimento numérico para determinar el factor & de no

linealidad 6ptimo a utilizarse en el sistema invariante.

2. Elaborar los algoritmos computacionales para la realizacion de los filtros de

correlacién utilizando técnicas no lineales.

3. Incorporar invariancia a desplazamiento, rotacion, escalamiento y ruido a los

filtros de correlacién disefiados.

4. Mediante el uso de dos métricas analizar ¢l comportamiento del sistema no
lineal y compararlo con un sistema invariante lineal para objetos rotados y

escalados

5. Implementacién de la correlacion de Spearman dentro del sistema no lineal y

aplicarla a la identificacién de objetos con ruido.
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6. Analisis del comportamiento de la métrica PCE en el sistema no lineal

invariante con diferentes tipos de letras de color y diferentes fondos de color.

7. Particion del sistema invariante en canales de color aplicado a la identificacion

de imagenes reales.

§ 1.4 Organizacion de la tesis

Esta tesis esta organizada de la siguiente manera: El Capitulo 2 presenta los fundamentos
matematicos utilizados en el procesamiento de las imagenes aqui tratadas. Entre los que
podemos mencionar las transformadas integrales lineales de funciones continuas
bidimensionales de las mas representativas, a saber las de Fourier, Mellin y de escala con
sus propiedades caracteristicas. Ademds, se introducen las funciones de convolucién y

correlacion.

En el Capitulo 3 se presentan las herramientas de caracterizacién y evaluacién en el
reconocimiento de patrones mediante la correlacion invariante donde se han utilizado dos
criterios para determinar el desempeiio de los filtros utilizados en imagenes tanto en la

ausencia como en presencia de diferentes tipos de ruidos.

En el Capitulo 4 se presenta la metodologia utilizada en la realizaciéon de la
correlacion digital no lineal invariante a desplazamiento, orientacién y tamafio para el
reconocimiento de patrones de diferentes objetos tanto artificiales como de la vida real
mediante las operaciones de la transformada de Fourier, el mapeo de coordenadas
cartesianas a polares y la transformada de escala, respectivamente. Se analiza el desempefio

de los filtros no lineales y se comparan con los filtros lineales.

En el Capitulo 5 se presentan las aplicaciones del sistema digital invariante no lineal
con cinco investigaciones realizadas utilizando diferentes objetos con filtros lineales y no

lineales. Los resultados de estos trabajos probaron la eficiencia y robustez de los algoritmos
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computacionales desarrollados en el sistema digital de reconocimiento de patrones

invariante. Y en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones de este trabajo.

En los Apéndices A, B y C, se muestran las derivaciones de los teoremas y de

algunas ecuaciones utilizadas.
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Capitulo 2

Fundamentacion matematica

El estudio profundo de la naturaleza es la fuente mds
fértil de descubrimientos matemdticos

Jean-Baptiste-Joseph Fourier

n este capitulo se presentan las herramientas matematicas que sirven de
fundamento y soporte tedrico al trabajo aqui presentado. Estas son: las
transformadas de Fourier, Mellin y de escala con sus respectivas propiedades
fundamentales. Asi como también se introducen los conceptos de convoluciéon y
correlacién. Las demostraciones de los teoremas de Fourier y de Mellin y la deduccion de
la transformada de escala son simples sin la necesidad de invocar el rigor mateméatico
caracteristico en estudios mas profundos sobre el tema y se dan en la seccion de apéndices.
Las definiciones y teoremas aqui tratados se consideran los mas representativos y de

utilidad practica en el desarrollo de este trabajo.

§ 2.1 La transformada de Fourier

El tratamiento que se hace aqui es para funciones de dos variables independientes, que son
el tipo de funciones que se utilizan para representar las imagenes digitales. Muchas de las

derivaciones se pueden encontrar en los libros escritos por Bracewell (1978) y Goodman

(2005).

La transformada de Fourier de una funcion continua f(x,y) de dos variables

continuas x y y, denotada por §[f (x, y)] esta definida por la ecuacién
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Sl )] = f f £ y)e= IR dady, 21

donde j =+/—1, las variables u y v son también continuas y se refieren a ellas como
frecuencias. Como  §[f(x,y)] es funcion solo de u y v escribimos F[f(x,y)] =

F (u, v); es decir, la transformada de Fourier de f(x,y) la podemos escribir como

F(u,v) = ﬂ f(x,y)e J2mx+vy) gy dy, 23

Similarmente, dado F (u, v), podemos obtener f(x,y) mediante la transformada de Fourier

inversa, f(x,y) = & '[F(u,v)], definida como

flx,y) = f f F (u, v)e/2mWux+vy) dydy, 93

A estas dos ecuaciones se les conoce como par de transformadas de Fourier.

Para ciertas funciones, desde el punto de vista matematico, estas integrales no existen,
por lo tanto se deben tomar en consideracién algunas condiciones de existencia. Del
conjunto de condiciones suficientes para la existencia de la transformada de Fourier, las

mas comunes Son.:

1. f(x,y) debe ser absolutamente integrable sobre el plano infinito x-y; esto es,

W2 0 )] dxdy < oo.
2. f(x,y) debe tener sélo un nimero finito de discontinuidades y un nimero finito de

de maximos y minimos en cualquier rectangulo finito.

3. f(x,v) no debe tener discontinuidades infinitas.

Sin embargo, existen funciones desde el punto de vista fisico que pueden violar

cualquicra de estas condiciones de existencia®. Un ejemplo de ello es la conocida funcién

4 5 4 T o v o -y, 3 R
Como lo menciona Bracewell (1978), “...la posibilidad fisica es una condicion suficientemente valida para
la existencia de una transformada... "
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delta de Dirac, la cual siendo infinita en el origen y cero en cualquier ofra parte, tiene una
discontinuidad infinita y por lo tanto no satisface la tercera condicién de existencia. Otros
ejemplos son las funciones f(x,y) =1y f(x,y) = cos (2rux), ambas no satisfacen la
primera condicién de existencia. Afortunadamente, es posible mostrar la validez de una
transformada de ciertas funciones que no satisfacen estrictamente las condiciones de
existencia siempre y cuando estas funciones puedan ser definidas como el limite de una
secuencia de funciones que son transformables. Al transformar cada una de las funciones de
la secuencia definida, se va generando una secuencia correspondiente de transformadas, de
tal manera que en el limite de esta nueva sccuencia tenemos lo que se llama la
transformada de Fourier generalizada de la funcién original. Para visualizar esto dltimo
tomemos como ejemplo la funcion delta de Dirac, que como habfamos dicho, viola la
tercera condicion de existencia y la cual se puede representar como
5(x,y) = limy_q N? e~V (*+¥®)  Observamos que cada una de las funciones de esta

secuencia satisface las condiciones de existencia y cada una de ellas tiene una transformada

de Fourier dada por §[N?e "N *+79)] = e~ (W +v?)/N* De acuerdo a la transformada

generalizada de &(x,y) se tiene que F[S(x,y)] =limy,, e~ +v*)/N* = 1, Esto
significa que el espectro de la funcion delta se extiende uniformemente en todo el dominio

de frecuencias.

2.1.1 Propiedades de la transformada de Fourier

Algunas propiedades bésicas de la transformada de Fourier estdn representadas con los

siguientes teoremas y las demostraciones estén en el APENDICE A.

Teorema de la suma o de la linealidad. §lag(x,v) + bh(x,v)] = aF[g(x,y)] +
bF[h(x,y)], donde a y b € R; esto es, la transformada de la suma de dos funciones es

simplemente la suma de sus transformadas individuales.

Teorema de similitud o de escalamiento. Si §[g(x,y)] = G(u,v), entonces

Flg(ax, by)] =|a—1b|G (3,%), donde a y b € R; esto es, una expansién en el dominio
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espacial (x,y) resulta en una contraccion en el dominio frecuencial (,v) y viceversa, ademas

un cambio de la amplitud en todo el espectro.

Teorema de desplazamiento. Si F[g(x,y)] = G(u,v), entonces Flg(x —a,y —h)] =
G (u, v)e J2mWa+vh) "qonde a y b € R; esto es, una traslacion de la funcién en el dominio

espacial introduce un corrimiento en fase en el dominio frecuencial.

Teorema de Parseval. Si F[g(x, y)] = G(u, v), entonces
[Jlg@ i axay = [[ 16w, vy duds.

Esto es, la integral del cuadrado del valor absoluto de una funcién es igual a la integral del
cuadrado del valor absoluto de su transformada de Fourier °. Este teorema se interpreta
como un enunciado de la conservacion de la energia, donde el areca bajo la curva de esta

integral es la variancia total de la funcion.

Teorema de convolucion. Si F[g(x,y)] = G(w,v) y F[h(x,y)] = H(u,v), entonces

zrf[ [| s wme - £y~ mdsan| = G, v)

La convolucién de dos funciones en €l dominio espacial equivale a multiplicar sus
transformadas individuales. L.a multiplicacién es usualmente una operacion mucho mas

simple y se visualiza de una manera mas sencilla.

Teorema de autocorrelacion. Si [ g(x, y)] = G(u, v), entonces

* Esta relacion procede de un teorema de 1799 sobre series, cuyo creador fue Marc-Antoine Parseval des
Chénes (1755-1836), que mas tarde se aplicé a las Series de Fourier. Su resultado fue publicado hasta que sus
tinicos cinco articulos que realizé en toda su vida, fueron publicados por la Académie des Sciences en 1806.
http://www-history.mcs.st-andrews.ac.uk/Printonly/Parseval. html
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=G, v)I*

1] Uf g&mg (€ —x,mn—y)dédn
Similarmente,
§llgmI = [[ 66m6 G +un-+v)dgan.

Este teorema puede considerarse como un caso especial del teorema de convolucion.

§ 2.2 Correlacion

Para comparar dos funciones u objetos diferentes, f{x,y) y g(xy), se define la funcion

correlacion como
crq(u,v) = ff [, y)g(x +u,y+ v)dxdy. 2.4
Y la funcion autocorrelacion se define como
crr(u,v) = ﬁ fC,y)f(x+u,y+v)dxdy. D

Ambas funciones de correlacion pueden expresarse en una, dos y tres dimensiones
espaciales y una temporal. Para hacer una exploracion de cllas y por simplicidad

tomaremos una dimension de la forma:
(o]
crg(u) = f f()g(x +uwdx. 2.6
-0
Y similarmente para la funcién de autocorrelacion

crr(u) = jf(x)f(x%—u)dx. &l
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Para que la variable « pueda describir un corrimiento en la direccién del eje x positivo, la

ecuacion 2.6 se reescribe como
crg(u) = f f(x)g(x —u)dx. 2.8

La definicién de la funcion correlacion se expresa también de la siguiente forma:

() = F(0) ® g(x) = f FOg( — x)dx’ 2.9

donde & significa correlacién y similarmente para la funcion de autocorrelacion. En esta

formulacidn x es el corrimiento y x’ es la variable muda en la integracion.

La correlacién es por lo tanto parecida a la convolucidn, excepto que esta difiere en

que g es desplazada pero no invertida o doblada.

Para la convolucién® tenemos

) = F() O g(x) = f F)g(x - x)dx, 2.10

donde © significa convolucion. Cuando las funciones son de variable compleja, se define

la funcion de correlacion compleja como

!

x'=+0c0
Yrg(X) = f(x) ® g"(x) = f(xNg* (x' —x)dx' 241
x!'=—co
y la funcion de autocorrelacion compleja como
x'=+0
Yrr() = f) ® f*(x) = FxDf* (x' —x)dx'. 2.12
x'=—o

% A la convolucién también se le conoce como producto plegado o doblado (del Alemén Faltung), producto
composicion y por integral de superposicion.
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Para las funciones complejas f{x) y g(x), la relacion entre la convolucion y la correlacién

puede resumirse como
fx)®g'(x) = f(x) © g*(—x). 2.13

Se sigue entonces que
fG)®g'(x) # g*'(x) ® f(x), 2.14

lo cual significa que la correlacion no es conmutativa.

§ 2.3 La transformada de Mellin

La transformada de Mellin, llamada asi en honor al matematico Hjalmar Mellin (1854-
1933), es una transformada integral que esta intimamente relacionada con la teoria de las
series de Dirichlet. Es usada en la teorfa de niimeros y estd fuertemente relacionada con la
transformada de Laplace, la transformada de Fourier y la funcién gamma, y forma parte de
las funciones especiales. Ha sido aplicada en la restauracion de imagenes espacialmente
variantes (Sawchuk, 1974) y en el andlisis de redes que varian con el tiempo (Gerardi,

1959), entre otras.

La transformada de Mellin de una funcién f* esta definida como (Courant y Hilbert,

1953):
My (p) = 9(p) =ff(t)t"’1dt 2.15
0

y su transformada inversa por:
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Bteoj

1
f(t) = 7 J gp)t~"dp. 2.16
f—oj

La notacién implica que es una integral de linea tomada sobre una linea vertical en
el plano complejo. Las condiciones en las cuales es posible esta inversion estan dadas en el
teorema de inversion de Mellin (Mellin, 1902). Las férmulas de inversién de Mellin,
presentadas por un par de teoremas, vienen dados en Courant y Hilbert (1953). La

demostracion de estas formulas se presenta en el APENDICE B.

La propiedad principal de la transformada de Mellin es la invariancia a escala, la

cual podemos probar de la siguiente manera:

Si definimos M{f (1)} = M,(s) = fom 51 £(t)dt como la transformada de Mellin
de la funcién f{z), donde s € C, sobre el eje imaginario s = jw, y M{f (at)} = MF(s)
como la transformada de Mellin de la funcién escalada f(at), donde a es el factor de

escala. Entonces

oo

W (@)} = W (@) = [ 0 flap)d. 217

0

Y haciendo la sustitucién n = at, t = n/a, nos queda

r Jw=1 dr ; r .
(@) = [ (Ve)"™" rn L= et [ p= fddn = aiomyw). 218
0 0
Es decir,
M () = e /oM, (w). 2.19

Esto significa que cambios de escala se manifiestan en términos sélo de fase en el dominio
de Mellin. Por lo tanto, la magnitud de la transformada de Mellin es invariante a cambios

de escala,

|0 ()| = |MF ()| 2.20
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Es decir, los mddulos de las transformadas de Mellin de dos funciones que difieren en
tamafio, son iguales. Esta invariancia en la escala no se presenta en la transformada de
Fourier, como se puede ver del teorema de similitud o de escalamiento al tomar los
moédulos en ambos lados de la igualdad. Sin embargo, la transformada de Fourier es
invariante a corrimiento como se aprecia en el teorema de desplazamiento al tomar los
moédulos en ambos lados de la igualdad. Esta propiedad de desplazamiento no se presenta

en la transformada de Mellin.

§ 2.4 La transformada de escala

La transformada de escala es un caso especial de la transformada de Mellin, donde ¢sta

ultima esta definida por la ecuacién 2.15:
W, () = [ Foed
0

donde la variable compleja p=—jc+ f, con el parametro fijo p e€R y la variable
independiente ¢ € R. Esta familia de transformadas es llamada la transformada /4 -Mellin
(De Sena y Rocchesso, 2007). La parte real de la variable compleja p esta parametrizada,
para el caso S =5 tenemos la transformada de escala. Es posible usar otros valores para
S ;para =0 tenemos la transformada invariante compresién/expansion, y para g =—1

tenemos la transformada invariante a la forma. Por lo tanto, la transformada de escala es

una restriccién de la transformada de Mellin en la linea vertical p=—jc+ 5.

La transformada de escala es util porque es mas sensible a los cambios de escala. Si
llamamos ¢ la variable de escala, entonces la transformada de escala y su inversa estan

dadas por (De Sena y Rocchesso, 2004)

Dp(c) = (2m)~1/2 f f(t)etic—1/Dnt gy 2.21
0
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[es]

f(®) = (2m)~*2 f Dy(c)eUe-1/Dnt g, 2.22

— 00

En este trabajo se usé la transformada de escala en 2-D en coordenadas polares (r,6) con

el log de la coordenada radial p=/nr, la cual esta expresada como (Cristobal y Cohen,

1998)

2T

D(cpcp) = (2m)~1/2 j f eP/2 f(p,0)e~IPcptOcaldpdp, 2.23
00

donde se ha utilizado la implementacién de la transformada de escala no-separable para

mantener la invariancia a la rotacién (De Sena y Rocchesso, 2007).

2.4.1 Pasos a seguir para la deduccion de la transformada de escala

Para la deduccion de la transformada de escala se siguen los siguientes pasos:

L

2

4.

5.

Se parte de los operadores lineales frecuencia W'y tiempo 7.

Se requiere que los operadores sean hermitianos, porque esto garantiza que las
funciones propias sean completas y ortogonales y que los valores propios sean

reales.
Del 4lgebra de operadores se llega al operador escala ¢ = WT'+ (1/2).
Se resuelve el problema de valores propios para el operador escala.

Se llega después de hacer las sustituciones a la transformada escala.

La deduccién de esta transformada esta dada en el APENDICE C.



2.4.2 Relacion entre la transformada de escala y la transformada de Fourier

Si consideramos una funcién  f;(t), reemplazando a ¢ por Inz, de la forma

1

\/Ef (Int),

fi(t) =

LI

2.24

y considerando ahora la transformada de escala de la funcién f;(¢), al sustituirla en la

ecuacion 2.21 tenemos que

Haciendo 7 = Int;

g

1 = jcint
Dy(c) = Ef fi(®) v dt
0

e—jctnt

= \/%_Tfof [%f(lnt)] s

e—jclnt

1 (w0}
= \/—2_-1;0] f(Int) : dt.

dr = %dt; dt = tdt, tenemos que

e

1 jet
D) = 7= | roS

= —1—f f(x) e/t dr
V2r

= F[f(D)].

dt

2.25

Por lo tanto, la transformada de escala de la funcién f; es igual a la transformada de Fourier

de la funcion f.

2.4.3 Relacién entre la transformada de escala y la transformada de Mellin

De la definicién de la transformada de escala de una funcion f{¢) se tiene que
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Dy(e) = \/%f F()el-ie=mt gy
0

S P
_moff(t)tl 2dt

1 f
=—1 f(OtP~ dt; p=—jc+1/2
VZﬂo

1
= —M . 2.26

Aqui Dy es una restriccion particular de I, en la linea vertical de la variable
compleja p = —jc + 1/2, con ¢ € C. La transformada de escala es un caso especial de la

transformada de Mellin.

La relacion entre las transformadas de escala y de Mellin es (Mourifio-Pérez, 1999):

f(x,)’)l = Trans. de Mellin[f(x,y)]
Xy

=

Transf. de Mellin [\/xyf(x,y)] = Trans. de escala [f(x,y)]

Transf.de escala [g(x, y) =

Via la transformada de Mellin podemos calcular la transformada de escala y viceversa.

§ 2.5 Transformada discreta de Fourier y su inversa en 2-D

La contraparte de la transformada de Fourier de funciones continuas, en funciones discretas
de entrada se define como la transformada discreta de Fourier (DFT)’ que para el caso

bidimensional esta dada por

7 ’ 5 ~
DFT: Discrete Fourier Transform.
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f(x, y)e—j21r(ux/M+vy/N) 2 97

para valores de «=0,1,2,...,M-1 y v=0,1,2,...,N-1.

Y la transformada inversa discreta de Fourier se define como

M—-1N-1

fo,y) = Z Z F(u, v)el2mtix/M+vy/N) 2.28

u=0 v=0

para valores de x=0,1,2,...,M-1 y y=0,1,2,...,N-1, donde f s una imagen digital de entrada
en el dominio espacial de tamafio M X N, F es la transformada de Fourier de la imagen, (x,
) son las variables espaciales discretas y (1, v) son las variables de frecuencia discretas,
respectivamente. Ambas variables discretas, espaciales y frecuenciales, toman valores
enteros. A estas dos ecuaciones se les llama par de transformadas discretas de Fourier en
2-D. Cuando la transformada discreta de Fourier se implementa en una computadora, los
limites de las sumatorias van desde u=1 hasta u=M y de v=1 hasta v=N. El centro de la
transformada estara entonces en u=(M/2)+1 y v=(N/2)+1. El valor de la transformada en

(1,v)=(0,0) seré entonces, de acuerdo con la ecuacion 2.29

E

-1 N-—

;—A

1

F(0,0) = VN

flx,y) 2.29

0 y=0

=
Il
b

que es el promedio de f{x,y). Esto significa que si f{x,y) es una imagen, el valor de la
transformada de Fourier en el origen es igual al nivel de grises promedio de la imagen.

Generalmente a F(0,0) se le llama la componente dc del espectro.

El nimero de operaciones aritméticas requeridas para realizar el célculo con la DFT
es del orden de (MN)?. Pero debido a las propiedades de la transformada, es posible reducir
el nimero de operaciones al orden de (MNlog,MN) mediante la aplicacién del algoritmo de

la Transformada Répida de Fourier (FFT) desarrollada por Cooley y Tukey (1965).
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§ 2.6 Correlacion discreta

Asi también, la contraparte de la correlacién de funciones continuas, en funciones discretas,

de entrada se define para cl caso bidimensional por

M N
1
f(x,y)@g(x,y)=mz zf(m,n)g(x+m,y+n). 2.30
m=0n=0
Esta expresion se puede escribir como:
flx,y) ® g(x,y) © F(u,v)G*(u,v) 2.31

donde la doble flecha se usa aqui para indicar que la expresion en la derecha es obtenida
tomando la transformada de Fourier de la expresién en la izquicrda, mientras que la
expresion de la izquierda es obtenida tomando la transformada inversa de Fourier de la

expresién en la derecha. Es decir,
F(x 9@ g(x,¥)} = Fw,v)6* (u,v) 2.32

S g ()} =Fuv) ® 6(u,v) 2.33

Por lo tanto, la correlacién se puede calcular por:

) ® g(x,y) =§ H{F(w,v)G" (u,v)) 2.34

donde * indica el complejo conjugado.
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Capitulo 3

Herramientas de caracterizacion y evaluacion: ruido, modelos

de imagen, filtros y métricas

Las proposiciones matematicas, en cuanto tienen que ver con
la realidad, no son ciertas; y en cuanto que son ciertas, no
tienen nada que ver con la realidad

Albert Einstein

n el reconocimiento de patrones mediante correlacién, los modelos de imagen
mas importantes son: el aditivo, el multiplicativo y el disjunto (Javidi y Hormer,
1994). En este trabajo se utilizaron los dos primeros, los cuales fueron generados
y aplicados a diferentes tipos de imagenes digitales. Con ellos se analizé y cuantifico,
mediante métricas, ¢l desempeiio de algunos filtros utilizados, asi como su poder
discriminativo de las imagenes inmersas en ruido. Se presenta una breve descripcién de los

diferentes ruidos aqui tratados.

§ 3.1 Naturaleza del ruido

El ruido es un fenémeno perturbativo no deseado de una sefial deseada, que es capaz de
alterar y producir cambios, distorsiones ¢ interferir en el verdadero significado de una sefial
de comunicacién humana o electrénica, o bloquearla totalmente. En el procesamiento de
imagenes digitales, el ruido puede considerarse como una degradacién o informacién
indeseable que aparece durante el proceso de registro de una imagen. Es un proceso
estadistico con datos o informacién sin ningun significado cuando se transmiten, de alguna
forma, a la imagen deseada. Se generan en el momento de la captura de la imagen de un

objeto o escena visual, ya sea por las variaciones del medio ambiente y/o por las
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variaciones en la sensibilidad del sensor detector que convierte una imagen optica en una
sefial eléctrica continua. El ruido en imagenes digitales aparece cominmente en los
dispositivos de carga acoplada (CCD), por la radiacion térmica, la radiacion
electromagnética, etc. Ya que en la practica las imagenes tienen ruido, existen una gran
cantidad de paquetes de software computacional, como el MATLAB R2008a que se usé en
este trabajo, que se utilizan para afiadir artificialmente ruido a una imagen. El corromper
deliberadamente a una imagen con ruido, nos permite probar la resistencia al ruido usando

programas de procesamiento de imagenes digitales, y evaluar ¢l desempeiio de los filtros.

Ejemplos tipicos de ruido son: el ruido blanco producido por los sensores, ruido de
cuantizacién, ruido de compresion de imagenes, ruido de manchas o moteado comunmente
llamado “speckle”. Este ultimo es causado por las fluctuaciones turbulentas de la atmésfera
terrestre generadas por las variaciones estadisticas de la temperatura, las cuales provocan
inhomogeneidad aleatoria en el indice de refraccion. Esto es caracteristico en la captura de
imagenes de objetos estelares mediante telescopios, donde los frentes de onda al propagarse
a través de la atmoésfera, son distorsionados debido a las fluctuaciones alcatorias del indice
de refraccién y la resolucién angular del objeto estelar (~1 segundo de arco) impuesto por

la turbulencia atmosférica y no por el limite tedrico de difraccion del telescopio.

§ 3.2 Ruido blanco

El ruido blanco es una seiial aleatoria con una densidad espectral de potencia plana. En
otras palabras, la densidad espectral de potencia de la sefial tiene igual valor en cualquicr
banda, en cualquier frecuencia centrada, teniendo un ancho de banda dado. El ruido blanco

es considerado analogo a la luz blanca que contiene todas las frecuencias.

Para un ancho de banda infinito, la sefial con ruido blanco es una construccion
puramente tedrica. Teniendo variancia igual en todas las frecuencias, la variancia total de
tal sefial es infinita. En la practica, una sefial puede ser “blanca™ con un espectro plano

sobre una banda de frecuencia definida.
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El término ruido blanco es también cominmente aplicado a una sefial de ruido en el
dominio espacial que tiene una autocorrelacion que puede ser representada por una funcion
delta. La sefial tiene entonces ruido “blanco™ en el dominio de frecuencia espacial (esto es

igualmente cierto para sefiales en el dominio de frecuencias angulares).

Atin una sefial binaria que solo puede tomar valores de 1 6 0, serd blanca si la
secuencia de ceros y unos estd estadisticamente no correlacionada. El ruido que tiene una

distribucién continua, tal como una distribucién normal, puede por supuesto ser blanco.

Generalmente es incorrecto asumir que el ruido gaussiano (i.e., ruido con una
distribucién de amplitud gaussiana) es necesariamente ruido blanco. La gaussianidad se
refiere a la probabilidad de que la sefial tenga un cierto valor en un cierto instante, mientras
que el término ‘blanco’ se refiere a la manera en que la potencia de la sefial (tomada sobre

el tiempo) esta distribuida entre las frecuencias.

Podemos por lo tanto, encontrar un ruido blanco gaussiano, pero también ruidos
blancos de Poisson, de Cauchy, etc. Asi, las dos palabras “gaussiano” y “blanco™ estan
generalmente, ambas, especificadas en modelos matematicos de sistemas. El ruido
gaussiano es una buena aproximaciéon de muchas situaciones del mundo real y genera

modelos matematicamente manejables.

3.2.1 Definicion matematica de ruido blanco
3.2.1.1 Vector aleatorio blanco

Un vector aleatorio W es un vector aleatorio blanco si y s6lo si su vector medio y la matriz

de autocorrelacién son las siguientes® (Yates, 2009):
Uy, = E{w} =0 3.1

Ruw = E{ww"} = o1 3.2

¥ http://en.wikipedia.org/wiki/white_noise
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Esto es, un vector aleatorio con media cero y su matriz de autocorrelacion es un

muiltiplo de la matriz identidad.

3.2.1.2 Proceso aleatorio blanco
Un proceso aleatorio temporal continuo w(z), con 77 € R, es un proceso de ruido blanco si y
s6lo si su funcién media y su funcién de autocorrelacion satisfacen lo siguienteg (Yates,

2009):

() = Efw(m)} =0 3.3
Ruw(M1,m2) = E(w(n)w(n2)} = (NO/Z) 8((y —n2) 3.4

i.e., es un proceso de media cero para todo 7 y tienc una potencia infinita en un 7 igual a
cero por lo que su funcién de autocorrelacion es la funcién delta de Dirac. Esta funcion de

autocorrelacion implica que la siguiente densidad de espectro de potencia es:

N,
Sex(W) ="/, 3.5

ya que la transformada de Fourier de la funcion delta es igual a 1. Esta densidad espectral
de potencia es la misma para todas las frecuencias, la llamamos blanca en analogia al

espectro de frecuencias de la luz blanca.

3.2.2 Ruido gaussiano blanco aditivo

En comunicaciones, el modelo de ruido gaussiano blanco aditivo (AWGN)'? es uno en el
cual se tiene solo adicién lineal de ancho de banda o ruido blanco con una densidad
espectral constante y una distribucién gaussiana de amplitud. El modelo no toma en cuenta
los fenémenos de coloracion, selectividad de frecuencias, interferencia, no linealidad y

dispersién. Sin embargo, produce modelos matematicos simples.

? http://en.wikipedia.org/wiki/white_noise.
19 AWGN: Additive White Gaussian Noise.
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El ruido gaussiano proviene de muchas fuentes naturales, tales como las vibraciones
térmicas de los dtomos en antenas (referidas como ruido térmico o ruido de Johnson-

Nyquist), ruido de disparo, radiacion de cuerpo negro.

§ 3.3 Funciones de densidad de probabilidad de algunos ruidos

3.3.1 Ruido gaussiano
El ruido gaussiano, también llamado normal, tiene la siguiente funcion de densidad de
probabilidad

1

— —-(z—p)?/20?
zZ) = e , z€R 3.6
P(2) 2o

donde z es la variable aleatoria y representa el nivel de gris, ¢ es la media del valor
promedio de z, ¢ es la desviacion estandar, y o? es la variancia de z. La grafica de esta
funcién se muestra en la Figura 3.1, donde para el intervalo (u — o, u + o) se tiene el 68%

de su valor y 95% para el intervalo (u — 20, ¢t + 20).

Géﬁn
" | , | e
s 1 o

r/////// s

a &) 18 G G

Figura 3.1. Grafica de la funcién de densidad de probabilidad gaussiana p(z).



34
3.3.2 Ruido sal y pimienta

El ruido sal y pimienta, también llamado impulsivo o bipolar, tiene la siguiente funcién de

densidad de probabilidad

P, paraz = a
p(z) ={Py paraz=D>b 3.7
0 otra parte

Si a < b, aparecerd un nivel de gris b como un punto luminoso en la imagen. En caso
contrario, el nivel « aparecerd como un punto oscuro. Si P, o Py es cero, el ruido impulsivo
se llama wunipolar. Si ninguno de cllos tiene probabilidad cero, y especialmente si son
aproximadamente iguales, los valores del ruido impulsivo se pareceran a los granos de sal y
pimienta aleatoriamente distribuidos sobre la imagen. El ruido impulsivo puede estar
compuesto de valores positivos o negativos, es decir, si los impulsos son negativos, en la
imagen aparecen puntos negros (pimienta) y si son positivos los puntos que aparecen son
blancos (sal). Asi, por ejemplo, para una imagen de 8-bits se tiene a=0 (negro) y b=255
(blanco). Por esta razén, al ruido de impulso bipolar se le llama ruido sal y pimienta.
También se usan los términos ruido de disparo o ruido pico para referirse a este tipo de

ruido. En este trabajo se escoge el término ruido sal y pimienta.

§ 3.4 Modelo aditivo

Este modelo es 1til para describir un conjunto de objetos que son capturados con una
camara. La intensidad luminosa reflejada por el objeto incide sobre el sensor de la cdmara,
generando asi un flujo aleatorio de electrones cuyo valor esperado es proporcional a la
intensidad de luz incidente. Esto significa que la imagen generada va acompaifiada de ruido

aditivo causado por el sensor. La representacién de este modelo queda expresado como

fa(x,y) =s(x,y) + ng(x,y) 3.8

donde s(x,) es la imagen de un objeto, n,(x,y) es el ruido del sensor y fa(x,y) es la imagen

ruidosa resultante. Un ejemplo de este modelo esta representado en la Figura 3.2.
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Figura 3.2. Ejemplo grafico del modelo de ruido aditivo.

§ 3.5 Modelo multiplicativo

Este modelo se utiliza principalmente para representar matematicamente algunas
distorsiones de la imagen que afectan directamente los valores de los pixeles, como por

ejemplo, la iluminacién. Este modelo se expresa como

fm(x,y) = s, y)n, (x,y) 3.9

donde f,(x,y) es la imagen de un objeto, n,(x,y) es el ruido multiplicativo y fu(x,) es la

imagen ruidosa resultante. Un ejemplo de este modelo esta representado en la Figura 3.3.

Il
*

Figura 3.3. Ejemplo grafico del modelo de ruido multiplicativo.



36

§ 3.6 Modelo disjunto

Este modelo describe mas adecuadamente las imagenes capturadas del mundo real.
Consideremos el caso donde una camara registra la imagen de un objeto en cuestién, en
condiciones arbitrarias. La imagen resultante estara formada por la imagen del objeto mas

la porcion del fondo en el que el objeto estd inmerso. Este modelo se expresa como

fa(a,y) = s, y) + w(x,y)b(x,y), 3.10

donde s(x,y) es la imagen de un objeto, b(x,y) es la imagen de fondo, w( x,y) es una funcion
binaria que es igual a cero si esta dentro del area de s(x,y) e igual a uno en otra parte, y

fa(x,y) es la imagen resultante.

§ 3.7 Filtros

3.7.1 Filtro clasico acoplado (CMF)II

Este filtro, también conocido como filtro complejo u holografico, fue propuesto y probado
por Vander Lugt (1964)'%, al cual lo describié como una funcién valuada compleja de la

forma:

H(u, 1'7)C'MF = |H(ur v)lejd)(u'v) 3.11

donde (u,v) son las variables de frecuencia, |H (u, v)| es la respuesta de amplitud o médulo
de la transformada de Fourier del objeto y e/?04¥) ¢s la respuesta de fase, ¢(u,v) es la
fase de la transformada de Fourier del objeto. Como los filtros espaciales son elementos

pasivos, es decir, no amplifican la distribucion de luz; por lo tanto, |H(u,v)| < 1. En

' CMF: Classical Matched Filter.

12 Histéricamente, este filtro fue precedido por otro filtro, una técnica menos versatil, llamado hard-clipped
filter el cual fue generado por computadora y es el primer ejemplo de lo que ahora podria llamarse filtro sélo
de fase. Fue usado en el procesamiento de sefiales de radar hasta cerca de 1961, y debido a que fue un trabajo
clasificado no se dio a conocer en la literatura cientifica hasta 1965 (Goodman, 2005).
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consecuencia, los valores posibles del filtro complejo deben estar en o dentro de una
circunferencia de circulo unitario centrado en el origen de un plano complejo (Vander Lugt,
1968). Esto significa que: (a) para un filtro puramente absorbente, la region esta limitada en
el eje real positivo entre 0 y 1, (b) para un filtro absorbente y un control de fase binario, la
region se extiende desde -1 hasta 1 en el ¢je real, (c) para un filtro puro de fase, se tienen
valores solo en el circulo unitario, y (d) para un filtro que llega a tener distribuciones
arbitrarias de absorcion y control de fase, la region cubre entonces el circulo unitario
completo, que es la region que uno generalmente desea alcanzar. Algunas de las
limitaciones de este filtro cldsico son, un pico de correlacién amplio y sensibilidad a
distorsiones, y debido a las consideraciones tomadas en su diseiio, presenta un
funcionamiento inadecuado para las imagenes que contienen al objetivo espacialmente
separado del fondo (Javidi y Horner, 1994). Este filtro se deriva de la maximizacion de la
razén sefial-ruido convencional (SNR, definida mas adelante en 3.8.3) (Vijaya Kumar y

Hassebrook, 1990).

3.7.2 Filtro solo de fase (POF)"

Este filtro se expresa como (Horner y Gianino, 1984)

Hpor(u,v) = e/¢0v) 3.12

La respuesta en amplitud, para este filtro sélo de fase, es unitaria. Es decir, solo toma
valores en el circulo unitario del plano complejo, tal como se mostré anteriormente en el
analisis que se hizo del CMF. Con ¢l POF se obtienen picos de correlacion mas estrechos y

es mas selectivo que el CMF.

" POF: Phase Only Filter.
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3.7.3 Filtro no lineal (NLF)" (ley k)

Un filtro no lineal es un filtro cuya salida es una funciéon no lineal de la entrada. Por
definicidén, cualquier filtro que no es un filtro lineal, es un filtro no lineal (Marion, 1991).
La expresion para el filtro no lineal (ley k) esta dada por (Vijaya Kumar y Hassebrook,

1990)

Hyor(w,v) = |S(u, v)|*e/e0r) 3.13

donde, |S(u, v)| es el médulo de la transformada de Fourier del objeto a reconocer, & es el
factor de no linealidad que toma valores 0 <k<1. Al variar los valores de & en este intervalo,
podemos manipular las capacidades discriminantes del procesador no lineal y determinar el
mejor valor & de los filtros no lineales. Para valores de £ distintos a este intervalo, tenemos
los filtros lineales; &=1 (filtro acoplado clésico), /=0 (filtro sélo de fase) y k= -1 (filtro

inverso).

Una de las principales razones por las cuales se prefiere utilizar los filtros no
lineales en vez de filtros lineales, es que estos ultimos pueden ser muy sensibles a pequefios
cambios de la sefial de entrada. Con los filtros lineales, el plano de correlacién resultante
presenta lobulos laterales (valores altos fuera del area del objeto), con lo cual, la
probabilidad de las falsas alarmas se incrementa volviendo a este filtro poco confiable para
aplicarse al reconocimiento de imagenes. El filtro no lineal tiene ventajas comparado con
los filtros clasicos acoplados, los filtros solo de fase (Horner y Gianino, 1984) y otros
filtros lineales, debido a su gran capacidad para discriminar objetos, el maximo pico de

correlacion estd bien localizado y el plano de salida es menos ruidoso.

" NLF: Non Linear Filter.
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§ 3.8 Métricas de desempeiio

Los criterios de desempefio nos permiten evaluar la eficiencia de los filtros utilizados en el
reconocimiento de patrones. Actualmente existen en la literatura cientifica una gran
cantidad de métricas para medir el desempeiio de los filtros de correlacién (Vijaya Kumar y
Hassebrook, 1990). De las métricas més utilizadas podemos mencionar las siguientes: la
relacion energia del pico de correlacién (PCE), la relacion de la capacidad de
discriminacién (DC), la relacién sefial a ruido (SNR), y la relacién de eficiencia de luz

(LE), entre otras. En este trabajo se utilizaron las métricas PCE y DC.

3.8.1 Energia pico de correlacion (PCE)"

Esta métrica es una relacién de la energia en el origen, la cual es medida en el plano de
correlacion, y la energia total que existe en el plano de correlacién y estd definida como

(Javidi y Horner, 1994)

E{c(0,0)}|?
L GO 314

E{lcGx, )}

donde el numerador es el valor esperado de la intensidad del pico de correlacién y el

denominador es el valor esperado de la energia promedio en el plano de correlacion.

3.8.2 Capacidad de discriminacion (DC)"®

Esta métrica es una relacion que mide la capacidad de un filtro para rechazar cualquier

objeto diferente al objeto de referencia, la habilidad de un filtro para distinguir un objeto de

' PCE: Peak-to-Correlation Energy.
'8 DC: Discrimination Capability.
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entre otros objetos diferentes, cuando un objeto se encuentra incrustado en un fondo asi

como otros objetos falsos. La DC se define como (Vijaya Kumar y Hassebrook, 1990)

|C5(0,0)]?

_ LB 3.15
|C+(0,0)]?

DC =

donde Cz es el valor maximo en el plano de correlacion sobre el area del fondo o de los
objetos no deseados que se desean rechazar, y Cr es el valor méximo en el plano de
correlacién sobre el area de la posicion del objeto de referencia. El valor maximo de esta
medida es la unidad y cuando se tienen valores negativos significa que al probar el filtro el

reconocimiento no tuvo éxito, es decir, el objeto no puede ser reconocido por el filtro.

3.8.3 Relacion seiial a ruido (SNR)'’

Esta relacion es una medida de la sensibilidad del filtro al ruido que nos permite
caracterizar el ruido presente en ¢l pico de correlacion, y se define como (Vijaya Kumar y

Hassebrook, 1990)

_|E{CCx, ))?

" var(CGey)) e

SNR

donde el numerador representa la intensidad del valor esperado del pico de correlacion

generado por el objeto deseado, y el denominador es la variancia del pico de correlacion

ocasionado por el ruido.

'7 SNR: Signal-Noise Ratio.
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3.8.4 Eficiencia luminosa (LE)"®

Esta métrica es importante cuando el reconocimiento de patrones sc realiza con
procesadores Opticos. La eficiencia luminosa (Horner, 1982), es una medida que relaciona
la cantidad de luz a la salida de un sistema respecto a la luz de entrada, es decir, la LE nos

dice qué tanto se aprovecha la luz en un sistema Optico, y estd definida como

_ Isatida =f |S(u,v)|2|H(u,v)|2
IS (u, v)[*

dudv, 3.17

I entrada

donde 7 es la intensidad de luz, |S(u, v)| y |H(w, v)| son los médulos de las transformadas

de Fourier de la imagen de entrada y la funcion de transferencia del filtro, respectivamente.

'® LE: Light Efficiency.
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Capitulo 4

Metodologia de la correlacion digital no lineal invariante

La experiencia es la unica fuente de la verdad,
solo ella puede enseniarnos algo nuevo, solo
ella puede darnos la certeza

Henri Poincaré

n este capitulo se presenta la metodologia desarrollada para realizar la correlacién
digital no lineal invariante a posicion, rotacion y escala que se realiza mediante
las operaciones de la transformada de Fourier, el mapeo de coordenadas
cartesianas a polares y la transformada de escala, respectivamente, para el reconocimiento
de patrones de algunos objetos de imagenes creadas artificialmente con algoritmos
computacionales ¢ imagenes de objetos de la vida real. Se analiza el desempefio de los

filtros no lineales y se comparan con los filtros lineales.

Desde la invencion del laser en 1960 y la primera aparicion de los filtros espaciales
complejos u hologréificos del tipo de Vander Lugt en 1964, se lograron avances sustanciales
en el campo del reconocimiento de patrones dpticos, en particular con los métodos de
correlacién. Los esfuerzos por lograr la realizacion de un dispositivo Optico para la
identificacion y conteo de los objetos, no fueron satisfactorios debido principalmente a que
se utilizaba la correlacion Optica convencional, la cual tiene el inconveniente de ser muy
sensible a pequefios cambios de escala y orientacion de los objetos. Para vencer estos

obstaculos, Casasent y Psaltis (1976a) propusieron el uso de la transformada de Mellin, que
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por sus propias caracteristicas es invariante a escala. Los resultados de sus investigaciones
confirmaron que es posible correlacionar dpticamente dos funciones u objetos que difieran
en escala y rotaciéon. Schwartz (1977) mostré en sus estudios cémo el cercbro tiene la
habilidad de reconocer las formas de los objetos. La luz del mundo exterior que incide
sobre la retina, la cual es una superficie curvada compuesta por células fotosensibles, pasa a
través del nervio éptico en forma de impulsos eléctricos, de tal manera que la imagen en la
retina es mapeada sobre una superficie del cerebro y descrita por una transformacién
geométrica del espacio de coordenadas cartesianas a coordenadas polares con escalamiento
logaritmico. Muestra como el mapeo de la escena visual a través del logaritmo complejo es
importante para el reconocimiento de patrones y hace referencia a la solucion propuesta en
los trabajos de Casasent y Psaltis (1976b) de utilizar la transformacién de coordenadas de la
funcion de entrada u objeto al plano polar con escalamiento logaritmico para poder realizar
la operacién de correlacién. Podriamos decir que ellos fueron los pioneros y su método fue
clave, la piedra angular, en el posterior desarrollo de sistemas de reconocimiento de

patrones, tanto Opticos, digitales ¢ hibridos.

Este trabajo tiene como punto de partida el trabajo publicado por Pech-Pacheco ef al
(2003) en el cual se desarrolla un sistema de correlacion invariante a posicién, rotacion y
escala utilizando un filtro solo de fase. Continuando en esta direccién, en esta tesis se
obtienen algunos resultados con nuevos algoritmos computacionales para el reconocimiento
de objetos. Se eligié la transformada de escala (Cohen, 1995) en vez de la bien conocida
transformada Mellin-Fourier (Casasent y Psaltis, 1976a,b,c), porque es mas sensible a los
cambios de escala. El filtro no lineal (ley k) se introduce aqui para ser utilizado en la
correlacion digital invariante, la cual nos da informacién de la similitud entre diferentes
objetos. Este tipo de filtro tiene ventajas comparado con los filtros clésicos acoplados
(Vander Lugt, 1964), los filtros sélo de fase (Horner y Gianino, 1984) y otros filtros
lineales, debido a su gran capacidad para discriminar objetos, el méiximo pico de
correlacion esta bien localizado y el plano de salida es menos ruidoso. En otros trabajos se
han utilizado sistemas 6pticos de correlacién (Javidi, 1989a,b, 1990b), donde se usaron las
caracteristicas no lineales para generar un filtro no lineal (Javidi, 1989¢) con un Modulador

de Luz Espacial (SLM) localizado en el plano de Fourier del correlador éptico. Los
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resultados de esos trabajos mostraron que los filtros no lineales tuvieron un mejor
desempeiio en la correlacion comparados con los filtros lineales (Javidi, 1990b). En el
trabajo de esta tesis, se utiliz6 el filtro no lineal, llamado también filtro no lineal k-ésima
ley, porque se traté con sistemas digitales invariantes y no con sistemas opticos. Ya que en
un sistema Optico seria muy dificil implementar la transformada de escala para obtener las

invariancias a rotacion y escala.

Para el desarrollo de los algoritmos computacionales y la obtencién de las graficas,
se utilizé el MATLAB Version 7.6.0 R2008a de The MathWorks, Inc., y para el analisis de
datos el STATISTICA Version 6.1 de StatSoft, Inc.

§ 4.1 Correlacion no lineal

La correlacion no lineal en el plano de salida con filtros no lineales puede expresarse como

(Javidi et al., 1997)
c(x,y) = f f [R(u, v)|" 1S (u, v)|kej[¢s(u.v)—¢n(u.v)]ejzrr(ux+vy)dudv, 4.1

donde R(u,v) es la transformada de Fourier del objeto, S(u,v) es la transformada de
Fourier de la escena de entrada a ser reconocida, ¢, (u,v) y ¢, (u,v) son las fases de las

transformada de Fourier R(u,v) y S(u,v), respectivamente.

§ 4.2 Obtencion del filtro no lineal
Los pasos para obtener el filtro no lineal se muestran en la Figura 4.1. Primero, tenemos la
imagen original u objetivo denotada por una funcién bidimensional de la forma f(x,y),

diferente de cero y de tamaiio finito. El siguiente paso es calcular la transformada rapida de

F(u,v)

Fourier (FFT) y obtener el médulo de la transformada de Fourier denotada como

2

y de esta manera el desplazamiento de la imagen no es afectada en el plano de Fourier.
Después de esto, realizamos un filtraje pasa altas usando un filtro parabélico al médulo de

la transformada de Fourier. Esta clase de filtros atentia las bajas frecuencias mientras deja
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pasar las altas frecuencias que realzan los detalles de borde (Pech-Pacheco et al., 2003). El

siguiente paso es introducir un factor de escala dado por Jr, donde r es la frecuencia
espacial radial, que es indispensable para diferenciar la transformada de escala dec la
transformada de Mellin. Después, las coordenadas cartesianas son mapeadas a coordenadas
polares [F(r, 8)] para obtener la invariancia a rotacién. Y luego se realiza una interpolacion
bilineal a los primeros datos de la conversion de coordenadas para reducir la fuga de
informacién debido al muestreo log-polar. Se hace un escalamiento logaritmico en la parte

radial en coordenadas polares para realizar la invariancia a escala [F(exp(p), 8)]. Tomando
la FFT en este paso, obtenemos un filtro invariante a posicién, rotacién y escala, donde |T |

es el médulo de la transformada de Fourier del objeto a ser reconocido, con las invariancias

implicitas y ¢ es la fase de la transformada de Fourier del objeto.

fey) = §F = [Fuv)l |= F(0)

I T

Filtraje
pasa altas

| F(exp(p),0)
IT[*e'? k= T [ p=Inr

Interpolacion
bilineal

Figura 4.1. Diagrama de bloques para obtener el filtro no lineal.
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§ 4.3 Obtencion del filtro compuesto no lineal

La Figura 4.2 muestra los pasos para obtener un filtro compuesto no lineal. En este caso,

hay un conjunto de n imégenes en la entrada del sistema, representadas como una sucesion

de funciones de la forma:

i, = £ [ (6 2 £ (2, 1) 4.2

El siguiente paso es tomar la FFT de cada una de estas imagenes, y como la transformada

de Fourier es una integral lineal, tomamos la suma total de las FFT expresada como:
|F(uv)| =D |F(uv). 4.3
i=l

La suma es entonces procesada de la misma manera como se menciond en la Figura 4.1.

Ji(x, ) [F(u.v) i
+ + Suma &
Lo ol § [ LR = Fev) S e
4 1 ﬁ -
| Filtraje
pasa altas

F(u,v) I

Su(x,¥)

S F(exp(p),6)

T %M<= § [ p=hr

Interpolacion
bilineal

Figura 4.2. Diagrama de bloques para obtener el filtro compuesto no lineal.
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En otros trabajos (Guerrero-Moreno y Alvarez-Borrego, 2009) se determiné que el valor
méximo de imagenes que puede soportar un filtro compuesto no lineal para un problema
especifico es de aproximadamente 200, ya que el nimero de imigenes no puede ser
infinito, porque el filtro contendria demasiada informacién superpuesta y perderia su

capacidad de identificacion de los objetos.

§ 4.4 Correlaciéon no lineal invariante

Los pasos para realizar la correlacién invariante con un filtro no lineal se muestran en la
Figura 4.3. En esta figura, desde ¢l paso (1) hasta ¢l paso (9), el procedimiento es el mismo
como en las Figuras 4.1 y 4.2. La imagen problema g(x,y), la cual contiene o no al objetivo
es la imagen de entrada, paso (1). En el paso (9) se muestra la informacién no lineal de la
imagen problema. Los pasos (9) y (10) muestran el proceso de correlacion para obtener la

correlacion digital invariante, paso (11), a posicién, rotacién y escala usando un filtro no

lineal, donde |T | y |G| son los modulos de las transformadas de Fourier del objeto a ser

reconocido y de la imagen problema, respectivamente, las cuales contienen la informacion
no lineal con las invariancias implicitas y donde ¢ y ¢ son las fases de cada una de las
transformadas de Fourier. Asi, el factor de no linealidad & afecta a la magnitud de la

transformada de Fourier de ambas iméagenes, la de entrada y la de referencia.
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Figura 4.3. Diagrama de bloques representando al sistema de correlacion digital invariante.

En la Figura 4.4 se muestran visualmente ¢l modulo de la transformada de Fourier,

el mapeo log-polar, el médulo de la transformada de escala y el filtro no lineal con 4=0.3

para un objeto con rotaciones de 0°, 30° y -30°. De esta figura se puede observar que la

transformada de Fourier gira el mismo angulo de rotacién del objeto y en el mapeo log-

polar ocurre un desplazamiento en el eje horizontal de rotacién para cada dngulo de

rotacién del objeto. La transformada de escala se mantiene igual para cada rotacion del

objeto y el filtro no lineal es diferente para cada caso.



Médulo Mapeo Médulo Filtro
Objeto transf. Fourier log-polar transf. escala no lineal k=0.3

ENEE
ENEE
mE=

30°

-30°

49

Figura 4.4. Procedimiento visual para obtener un filtro no lineal con k=0.3 para el caso de

un objeto rotado a 0°, 30° y -30°.
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Capitulo 5

Aplicaciones del sistema digital invariante no lineal

El todo es diferente de la suma de sus partes

Wolfgang Kéhler

n este capitulo se presentan las contribuciones originales producidas por el trabajo
de esta tesis. En total fueron cinco las aportaciones hechas, presentadas cada una
por secciones, de la 5.1 a la 5.5, las cuales abarcan investigaciones realizadas
aplicando el sistema digital invariante con los filtros lineales y no lineales a diferentes
objetos tanto los artificiales como de la vida real. Con los resultados de estos trabajos se
probé la eficacia y robustez de los algoritmos computacionales desarrollados en el sistema

digital de reconocimiento invariante.

§ 5.1 Filtro no lineal para el reconocimiento de patrones usando la

transformada de escala

En esta seccion se presenta la aplicacion del sistema digital de correlacion invariante
usando un filtro no lineal (ley k), de la metodologia mostrada en la Figura 4.3. Se analiz6 el
desempeiio de este filtro con diferentes valores del factor de no linealidad k de acuerdo a la
métrica PCE. Primeramente, en este trabajo se¢ realizé un experimento numérico para
encontrar el mejor valor de & para rotacion y escala para el cual se obtiene el valor mayor
del PCE, usando como filtro u objetivo la letra E la cual fue correlacionada con cada una
de las letras del alfabeto en fuente Arial. Después se determiné el mejor valor de este factor

utilizando imagenes de la vida real y se obtuvo el mismo valor de & del primer experimento.
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Una vez obtenido el mejor valor de & para rotacion y escala, se utilizé el filtro no lincal con
ese valor de k y se aplicé a las 26 letras del alfabeto, donde cada letra es una imagen
problema de 256x256 pixeles en tamafio. Los resultados mostraron un mejor desempeio
para los filtros no lineales comparados con los filtros lineales. Los incrementos en rotacién
fueron de un grado y de uno por ciento para la escala, hasta completar una rotacion
completa de 360° y una variacién de escala de +£25%. Posteriormente, este método se aplicd
a la comparacion del desempefio del filtro no lineal con filtros lineales, usando letras en

fuente Arial y Times New Roman.

5.1.1 Simulaciones computacionales

5.1.1.1 Determinacién del valor optimo del factor de intensidad de no linealidad &

usando como filtro la letra E de fuente Arial

La primer tarea fue encontrar por un experimento estadistico numérico, el mejor valor del
factor de no linealidad &k para el filtro no lineal. Los resultados fueron mostrados en una
grafica de cajas, pico de correlacion energia (PCE) versus k, una para la rotacion y otra
para la escala, con el valor de la media con un error estindar (+EE) y con dos errores
estandar (+2*EE) para el PCE usando la letra E de fuente Arial como filtro (Figuras 5.1 y
5.2), la cual fue correlacionada con las 26 letras del alfabeto. Para el caso de rotacion
(Figura 5.1), los incrementos fueron de un grado, desde 0 hasta 359 grados. El nimero de
iméagenes procesadas en rotacion para cada valor de & fue de 9360. Pero hay 11 diferentes
valores de k, esto es, para k=0, 0.1, 0.2,..,1.0, se tiene un total de 102960 imégenes
procesadas estadisticamente. De la Figura 5.1 se observa que el desempefio del filtro no

lineal es mejor para £=0.3.
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Figura 5.1. Grafica de cajas para el pico de correlacion energia PCE versus los valores de

k no lineal para la letra E en rotacion.

De manera similar, en la Figura 5.2 se muestra una grafica del pico de correlacion
energia PCE vs los valores de k para el caso de escala, desde k=0 hasta k=1 para la letra E
fuente Arial usada como filtro y correlacionada con las 26 letras escaladas del alfabeto, con
incrementos de uno por ciento, desde -25% hasta +25%. Esta grafica muestra el valor de la
media con un error estandar (+EE) y dos errores estandar (+2*EE) para el PCE. El nimero
de imé4genes procesadas para cada valor de & fue de 1326. Pero hay 11 diferentes valores £,
esto es, para &=0, 0.1, 0.2, ..., 1.0, se tiene un total de 14586 imégenes procesadas
estadisticamente. De la Figura 5.2 se observa que el desempeiio del filtro no lineal es mejor
para k=0.3. Para ambos casos, rotacion y escala, el resultado para el mejor valor de k fue el

mismo, k=0.3.
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Figura 5.2. Grafica de cajas para el pico de correlacion energia PCE versus los valores de

k no lineal para la letra E cn escala.

5.1.1.2 Determinacion del valor éptimo del factor de intensidad de no linealidad &

usando imagenes reales

Para este experimento se eligieron varias imagenes que fueran representativas de la vida
real. La imagen A, Figura 5.3(a), se tomd como filtro porque contiene mezclas de detalles,
de zonas planas y una textura que hace trabajar bien a los diferentes algoritmos de
compresién de imagen. Por esta razon la comunidad cientifica internacional la ha utilizado
desde hace aproximadamente cuatro décadas como imagen de pruecba para los algoritmos
computacionales en el tratamiento de imagenes y se ha convertido asi en un esténdar en el
procesamiento digital de imagenes. Esta imagen de prueba fue correlacionada con cada una
de las 15 imagenes problema, Figura 5.3(b), para rotacién y escala. Las imagenes son de
tipo JPEG, de tamafio 256x256 pixeles y rango dinamico (0,255) niveles de grises. Los
resultados se graficaron como se muestran en las Figuras 5.4 y 5.5, PCE versus k, una para

la rotacion y la otra para la escala, con un valor medio y dos errores estandar (+2*EE)
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usando la imagen A. En ambos casos, los resultados para el mejor valor de & fue el mismo

(Coronel-Beltran y Alvarez-Borrego, 2008), &=0.3.

En la Figura 5.4 se muestra una grafica de cajas para el PCE versus los
valores de no linealidad k para la imagen A usada como objetivo o imagen de referencia
correlacionada con las 15 imagenes problema rotadas, denotadas por A,B,C,...,0, como se
muestra en la Figura 5.3(b), con incrementos de un grado de rotacién, desde 0 hasta 179
grados. Esta grafica muestra el valor medio con un error estdndar (+EE) y dos errores
estandar (+2*EE) para el PCE. El numero de imagenes procesadas para cada valor de k fue
de 2700. Pero hay 11 valores diferentes de , esto es, para £=0,0.1,0.2,...,1, lo que da un
total de 29700 imagenes procesadas estadisticamente. Esto se hizo para determinar el mejor

valor de %, el cual fue k=0.3.
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Figura 5.3. (a) la imagen objetivo A, (b) las imagenes problema.
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Figura 5.4. Grafica de cajas para ¢l pico de correlacion de energia PCE versus los valores

de no linealidad k para la imagen A en rotacion.

Similarmente, en la Figura 5.5 se muestra una grafica de cajas para el pico de
correlacién versus los valores de no linealidad & para la imagen A usada como objetivo y
correlacionada con las 15 imagenes problema escaladas, con incrementos de 1%, desde
75% hasta 125%. Esta grafica muestra el valor medio con un error esténdar (+EE) y dos
errores estdndar (+12*EE) para el PCE. El nimero de imagenes procesadas para cada valor
de k fue de 765. Pero hay 11 valores diferentes para £, esto es, para /=0, 0.1, 0.2, ..., 1, lo
que da un total de 8415 imdagenes procesadas estadisticamente. Esto se hizo para

determinar el mejor valor de £, el cual fue /=0.3.
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Figura 5.5. Grafica de cajas para el pico de correlacion energia PCE versus los valores de

no linealidad k para la imagen A en escala.

Las gréaficas de las Figuras 5.6 y 5.7 muestran la comparacién de los PCE para el
filtro E y el filtro imagen A utilizados para determinar ¢l valor 6ptimo del factor de no
linealidad k, para rotacion y escala, respectivamente. En todos los casos, el comportamiento
fue similar, tanto para el filtro E como para el filtro imagen A, el maximo valor alcanzado
del PCE correspondié a 4=0.3. En estas graficas, Letras (en color rojo) se refiere a las 26

letras del alfabeto e Iméagenes (en color azul) a las 15 iméagenes.
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5.1.1.3 Reconocimiento del filtro E con las letras del alfabeto en fuente Arial para

invariancia a rotacion y escala

En la Figura 5.8 se muestra el desempefio del filtro E de fuente Arial para rotacion. El filtro
con un factor no lineal £=0.3 esta correlacionado con cada una de las 26 letras del alfabeto,

con incrementos de un grado de rotacion, desde 0° hasta 360°.

De la Figura 5.8 se observa que para la rotacién no hay traslape de la letra E con el
resto de las demas letras, mostrando asi una excelente discriminacion entre todas las letras

del alfabeto.

En la Figura 5.9 se muestra el desempeiio del filtro E de fuente Arial para escala. El
filtro con un factor no lineal #=0.3 esta correlacionado con cada una de las 26 letras del

alfabeto, escaladas desde -25% hasta +25 con incrementos de uno por ciento.

De la Figura 5.9 se observa un traslape de la letra E con las letras F y L. Esto es
debido a que la capacidad de sensibilidad a la rotacién y la escala, tiene relacion con la
extension y estructura de cada caracter. Por ejemplo, en este caso E es mas sensible al
tamafio que una O, pero no es sensible para las letras F y L. De todas maneras, a un error
estandar el filtro E reconoce este caracter de la letra F. El filtro E mostré una buena

discriminacion entre todas las letras del alfabeto.

Se calcularon los valores de los niveles de confianza en porcentajes para los filtros
no lineales en los casos de rotacion y escala. Para el primer caso, la Tabla 5.1 muestra los
resultados obtenidos para cada una de las letras del alfabeto como filtros, como se muestra
en el primer renglon de la tabla, y correlacionados con cada una las 26 letras del alfabeto,
como se muestra en la primera columna. Estos filtros fueron rotados con incrementos de 1°,
desde 0° hasta 360° de rotacion. El nimero de imagenes procesadas para los 26 filtros y
correlacionados con cada una de las 26 letras del alfabeto, rotadas en un grado hasta

completar 360°, da un total de 243360 imagenes procesadas estadisticamente.

Esto se hizo para determinar el nivel de confianza de cada filtro. Se encontraron
solo dos traslapes entre el filtro y el caracter a ser reconocido y se denoté como No

Considerado (NC), debido a la gran similitud entre ellos, el filtro y el caracter, que no fue
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capaz de discriminarlo. Eso ocurre cuando hay caracteres que son altamente sensibles a
rotacién, como se mencioné antes debido a sus propias caracteristicas de extension y

estructura.

Para el caso escalado, se calcularon los valores de los niveles de confianza en
porcentajes para los filtros no lineales aplicando el mismo método para el caso de la
rotacién. La Tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos para cada una de las letras como
filtros, como se muestra en el primer renglén de la tabla, y correlacionados con cada una de
las 26 letras del alfabeto, como se muestra en la primera columna. Estos filtros fueron
escalados con incrementos de 1%, desde -25% hasta +25% en escala. El nimero de
imagenes procesadas para los 26 filtros correlacionados con cada una de las 26 letras del
alfabeto, escaladas en uno por ciento hasta completar £25%, da un total de 34476

imagenes procesadas estadisticamente.

De este modo, se determiné el nivel de confianza de cada filtro. Se encontraron aqui
29 traslapes entre el filtro y el caracter a ser reconocido y fue denotado como No
Considerado (NC), debido a la gran similitud entre ellos. Pero los resultados mostraron un
mejor nivel de confianza para la escala. Esto ocurre cuando hay caracteres que son
altamente sensibles a escala, como se menciond antes debido a sus propias caracteristicas

de extensién y estructura.
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Tabla 5.1. Niveles de confianza en porcentaje de los filtros mostrados en el primer renglén,
correlacionados con las 26 letras del alfabeto las cuales se muestran en la primer columna,
rotados desde 0 hasta 360 grados con un factor no lineal k=0.3. La notacién NC se refiere a
No Considerado, debido a que hay traslape entre el filtro v la letra en cuestion.

AIBJCIDIE | F |G| H | J[K[LIM]NJOJPJQIR[ST TJUJVIWIXIY]| Z
A | 34| 91|86 | 100 100 | 89| 100 100| 98 |92 | 99 | 99 | 99 | 91|96 |90 98 |88 | 99 |99 |78 | 94 |68 [ 94 | 97
B |86 90| 63| 68 | 66 |91 60 | 80 | @4 |87 | 74 [ 89 [ 87 [89[76 90|78 [87| 75 |84 [92] 98 | 75|80 | 75
C|96]92 78 | 100 | 100 [ 81| 100 106 | 98 |86 | 100 | 99 [ 100 [ 86 [90 [85]34 [ 76| 100] 98 |91 | 99 | 61|82 | 99
D89 |67]89 B6 | 61 |01| 76| /6 | 61 | 83| 68 | 87 | 84 |87 |75 |66 7987 68 [ 7988 | 96 |69 [ 78 | 58
E[87|71]99]63 46 |91] 76| 72| 61 |B4| 63 | 81 | 81 |99 75|99 |80 [99| 64 | 76 [90 | 92 [ &6 |77 | 47
| F |91 [72]98)|62] 52 92| 78| 75| 63 |83| 60 | 85 | 86 |98 74 |97 | 76|98 60 | 79 (88 | 95 |62 |84 | 56
G|9s5[73]/7]|76]| 79 | 98 99 | 99 | 98 (90| 98 [ 100 [ 1006690 [83[95| 75| 97 [98 91 [ 99 [74]81 | 96
H[B80|71]99]|62| 68 | 61 |95 70 | 82 |81 64 | 65 | 66 [99[76 (99|81 98| 69 [ 61 (87| 80 | 53|78 ) 45
1 [76 [71 (98|60 | 86 | B0 | 91| €9 64 |71 |NC| 77 | 71 |97 |71 |98 |78 99| 58 [69 (81| 90 [33[64 | 29
J 85728864 70 | 86 | 88| 73 | 68 78| 69 | 82 | 81 |88 |76 [87[B82[8B| 73 |75[84] 91 [55]|75] 44
K|91[73|90[68| 70 | B3 [89] 79 [ 76 | 79 79 | 85 | 84 |89 (84 |89 |87 (89| 78 |82 |89 | 97 |68 | 80 | 70
L |81 669859 | 53 | 55 |69| 69 | 67 | 76 |77 80 | 79 (98|68 92|70 [96| NC | 72[82] 91 [53 |78 | 47
M|91[73[98|683| 70 | 86 |95| B3 | 78 | 85 [ 86| 61 67 |96 (849168 |94 81 [86|90| 95 | 71|83 | 60
N|84]73[e8] 71| 70 | 87 |96| 64 [ 78 | 84 |BG| 78 | 86 9782|9884 96| 81 88| 90 | 83|79 | 52
(O |95 [73[ 7876 [ 100|100 81| 100]| 100 97 [ 88| 100 | 100 99 90 |86 |93 | 75| 100 97 |92 | 100 | 68 | €7 | 99
P|B9[69 9158 67 [ B4 |91 78| 74 [ 82 |B3| 66 | 86 | 85 |89 90|77 ]90| 66 | 79|88 | 95 |66 |81 | 54
Q|95 [73| 79|79 [100] 10079 100 100| 99 [ 89| 100 | 100 | 100 [ 87 | 91 93 [77]100[98 |91 | 100 |67 |94 | 99
R|00[71|89|60| 68 | 76 |91 77 | 80 | 82 |[B4| 71 | 87 | 84 |90 |76 [ &9 80 72 (84|90 | 97 |73[82 | 69
S |05|73[ 8088|100 100 | 79| 100 | 100 | 100 | 89 | 100 | 100 | 100 | 88 | 94 [ 83 | 95 100[ 98 [93[ 100 ] 64|94 [ 100
T 18668/ 98|54 | 57 | 62 |89 71 | 71 | 78 [B1]| 54 | 84 | 84 96|71 |96 |73 |95 80[85] 94 [63| 76| 54
U |82 |73 93|67 69 | 85 |91 54 [ €9 [ 82 [B4| 76 | 83 | 63 [ 9182|8285 /90| 76 89| 91 |71|78]| 51
VB9 | 73|89 76| 99 | 99 |90 97 | 93 | 95 [94]| 82 | 96 | 94 [91 /93 [89/96 |69 | 95 [ 94 98 [69 92| 89
W |78 73|93 76| 97 [100| 90| 69 [ 99 | @9 |94 69 | 99 | 98 [ 9397 [92[99 91| 98 [ 97 [93 66|07 97
X |95 73|89 76| 98 [ 97 (91| 93 | 89 | 93 [90]| 93 | 97 | 93 [92|89 | 92|95 |89 | 96 [ 88 [91 | 99 92| 63
Y |90 |73[67 74| 97 | 95 |66 94 | €8 | 86 [86| 88 | 95 | 87 | 86|86 |86 |88 |86 89 [86 |91 | 87 |73 94
Z

84| 73|97 |74 69 | 86 |94 | 84 | 680 [ 63 [90[ 80 | 87 | 85 [97[83 [96[87 [93 | 84 [ 84 |90 | 97 | 65| 84

Tabla 5.2. Niveles de confianza en porcentaje de los filtros mostrados en el primer renglon,
correlacionados con las 26 letras del alfabeto las cuales se muestran en la primer columna,
escalados 25% con un factor no lineal k=0.3. La notacion NC se refiere a No Considerado,
debido a que hay traslape entre el filtro y la letra en cuestion.

RlBJCIDJEJFIGIHI]TJJIJKI[L[R[N[JOJTPITOTR]S[TJU[VvIw][X]Y ]2
A 100 | 100 | 100 | 160 | 100 [ 100 | 100 | 100 | 400 | 100 [ 160 [ 100 100 98 [100 [ 100 [100] 100 [ 100 [ 100 | 95 [ 100 | 100 | 100 | 100
B | 100 T00| 78 | B0 | 80 | 83 | 80 | 86 | B4 | 86 | 80 | 86 | 86 | 100 | 73 |100| 84 | 100 | 82 | 86 | 100 | 100 | 100 | 100 [ 100
C [ 100|100 400 100 | 100 | 98 | 100 100 | 100 | 100 [ 100 | 100| 100 | NC | 100 | €8 | 100 [ 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
D[ 100| 82 | 98 B4 | 86 | 88 | 73 | 90 | 84 | 90 | 60 | 65 | 82 | 94 [ 71 [100| 90 [ 100 [ 84 | 86 [100] 100 | 100 [ 100 | 100
E | 100 | 77 |100] 80 NC | 96 | 75 | 86 | 86 | 88 | 76 | 84 | 86 | 100 | 76 | 100 | 64 | 100 §2 | 100 100 | 100 | 00| 98 |
F | 100 | 63 [100 | NC | NC 04 | 67 | 69 | 71 | 78 |NC | 76 | 78 | 100 | 51 [100| 76 | 100 [ NC | 76 [ 100 100 | 100 | 100 | 100
G | 100 98 | 86 [ 60 [ 100 100 100|100 | 98 | 100 | 96 | 100| 100| 88 | 96 [100[100] 100 98 [ 100|100 [ 100 | 100 | 100 | 100
H 100 62 |100]| 75 | 78 | 73 | 98 78 |NC | 84 | 73 | 73| 76 | 100 | 65 |100| 82 | 100 | 76 | NC [100[ 100 [ 100 | 100 [ 100
| 100 | 75 [100| NC| 76 | 59 | 96 | NC 75 | 84 | NG | 78 | 69 | 100 | NG | 100 | 75 | 100 | NC [ NC | 100 [ 100 [ 100 | 100 | 100
J (00| 92 [100] 83 | 02 [ 04 [ 94 | 71 | 78 94 | 84 |68 | B2 | 96 | 78 | 100 88 | 100 | 88 [ 82 [100[ 100 | 100 | 100 | 100
K100 90 [100] 90 | 90 [ 90 [ 98 | 76 | 90 | 88 90 | 90| 90|88 | 90 [100] 90 [100[ 90 [ 90 [100[ 100 | 100 ] 100 [ 100
L [100 [ 69 [100| NC [NC [ NC |90 [NC [NC | NC | 82 76 | 75 | 100 | NC | 100 | 71 | 100 | NG | 73 100 100 [ 100 [ 100 [ 100
W | 100 | 64 |100| 65 | 92 | 86 |100| 80 | 88 | 84 | 94 | 84 88 | 100 | 84 | 100] 08 | 100 a0 [ 78 [100[ 100 | 100 | 100 | 100

100 | 84 [100] 60 | 90 [ 82 |100| 73 | 84 | 78 | 92 [ 80 [ 80 100 | 82 [100| B4 [ 100 | 82 | 71 [ 100 100 [ 100 ] 100 [ 100

100 [ 100 |NC | 100 100 98 | 100 100 | 100 | 100 [100 | 100 100 100 [ 95 [100 100 100 [ 100 0100
P 100 75 |[100|NC |80 | 7386 |73 [ 75 [75 |86 |75 [84 | 86 | 98 100 80 [ 100 | 89 | 80 [ 100/ 100 | 100 | 100 [100
Q| 100 [100| 90 [ 100 100 100|100 [100 [ 100 [ 100 [ 100 [ 100|100 100 NC [ 100 100 100 | 100 | 100 [ 100 100 | 100 | 100 [ 100
R | 100 | 65 |100]| 62 | B8 | 82 | 00 | 78 | 00 | 88 | 90 | e4 | 88 | 82 [100| 75 [100 100 | 80 | 90 |00 100 [ 100 | 100 | 100
S | 100 | 100 | 86 [ 100 100 | 100 | 100 [ 100 100 [ 100 | 100 [ 100 [ 100] 100] 84 | 100 [ 100 [ 100 100 | 100 [ 100 | 100 | 100 | 100 [ 100
T|100] 77 [1o0|NC |59 [NC| 90 [ 71 [ 73 |NC[ 90 [NC |82 [ 80 [{o0] 61 [100( 88 | 100 80 | 100 100 100 | 100 [ 100
U[100| 60 [100] 75 | 34 | 80 | 95 | 75 | @8 | 80 | 92 | 82 | 86 | 86 | 98 | 78 | 100 | 80 | 100 | 86 100 100 | 100 | 100 | 100
V| 98 [160 (100 100 100 | 100 | 100 | 100 100 | 100 | 100 | 100 | 100] 100 160 | 100 | 100 [100] 100 | 100 [ 100 100 | 100 | 1007|700
v | 100 [ 100 | 100 100 100 [ 100 [ 100 | 98 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100|100 [ 100 [ 100 [ 100 100 [ 100 | 100 | 100 100 | 100 | 100
% | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 [ 700 [ 100 100 | 100 [ 100 [F00 [100( 100 100 | 100 [ 100 [100] 100 | 100 [ 100 [ 100 [ 100 100 | 100
Y | 100 | 100 |00 €5 [ 100 [ 100 | 94 [ 85 B4 |100| 86 | 86 | 92 | 95 | 86 | 100 | 86 | 100 | 92 [ 82 [100| 100 | 100 100
Z [ 100|100 [ 100 100 76 | 100 [ 100 [ 100|100 [ 100 | 100 | 100 | 98 | 100 100 [ 100 | 100 [100] 100 ] 98 [ 100 |100] 100 | 100 | 100
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5.1.2 Comparaciéon del desempeiio de los filtros no lineales y filtros lineales para

invariancia a rotacion y escala

Las figuras de 1a 5.10 a la 5.13 son c¢jemplos de correlaciones usando filtros no lineales, con
k=0.3, las cuales son comparadas con los filtros s6lo de fase. Las ultimas cuatro figuras son
para los filtros compuestos no lineales y los compuestos sélo de fase. De estas figuras se
observa que para los filtros no lineales el plano de correlacion es menos ruidoso y los picos
de correlacién estan mas definidos y angostos que para los filtros sélo de fase. En las
Figuras 5.10 y 5.11, la imagen objeto y la imagen problema son las letras E en fuente Times
New Roman, y en las Figuras 5.12 y 5.13, la imagen objeto y la imagen problema son las
letras EHF en fuente Arial. En la Figura 5.10, los tres picos de correlacion estan a lo largo
del eje de escala que corresponden a cada una de las letras escaladas en la imagen
problema. La Figura 5.11 muestra la escala y rotacién en la imagen problema y los tres
picos de correlacién estén sobre los ejes de escala y rotacion que corresponden a cada una
de las letras de la imagen problema. En la Figura 5.12 tenemos un filtro compuesto no
lineal y un pico centrado en el plano de correlaciéon que indica el reconocimiento de EH en
la imagen problema. En la Figura 5.13 la letra H esta rotada 90 grados en la imagen
problema y hay dos picos simétricos a lo largo del eje de rotacién en el plano de correlacion
correspondiendo a 90 y 270 grados, debido a que H esta rotada 90 grados, esta tiene la
misma forma que para una rotacion de 270 grados. En todos estos casos, ¢l valor del PCE

para el filtro no lineal fue mejor comparado con el filtro s6lo de fase.
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Figura 5.10. Correlacion invariante a escala usando (a) un filtro no lineal con /0.3 y

PCE=0.0759, (b) un filtro s6lo de fase con PCE=0.0156.
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Figura 5.11. Correlacién invariante a rotacién y escala usando (a) un filtro no lineal con

k=0.3 y PCE=0.0351, (b) un filtro sélo de fase con PCE=0.0141.
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Figura 5.12. Correlacion invariante usando (a) un filtro compuesto no lineal con 4#=0.3 y

PCE=0.4704, (b) un filtro compuesto sélo de fase con PCE=0.1932.
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Figura 5.13. Correlacion invariante usando (a) un filtro compuesto no lineal con #=0.3 y

PCE=0.3879, (b) un filtro compuesto solo de fase con PCE=0.1629.
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De las Figuras 5.14 a la 5.17, se presentan algunos ejemplos de correlaciones usando filtros
no lineales, con /=0.3, y son comparados con los filtros s6lo de fase. Las ultimas cuatro
figuras son para los filtros compuesto no lineal y compuesto sélo de fase. De estas figuras
se observa que para el filtro no lineal el plano de correlacion es menos ruidoso y los picos
de correlacion estan mas definidos y angostos que para el filtro sélo de fase. En la Figura
5.14, el filtro y las imagenes problema son las letras E en fuente Times New Roman, y de
las Figuras 5.15, 5.16 y 5.17, el filtro y las imagenes problema son letras de fuente Arial.
En la Figura 5.14, los tres picos estan a lo largo del eje de rotacion que corresponde a cada
letra E rotada en la imagen problema. La Figura 5.15 muestra la escala y rotacién en la
imagen problema y los tres picos de la letra A estan sobre el eje de escala y ¢l eje de
rotacién que corresponden a cada una de las letras de la imagen problema. En la Figura
5.16 tenemos un filtro compuesto no lineal y un pico centrado en el plano de correlacion
que indica el reconocimiento de EG en la imagen problema. En la Figura 5.17, la letra G
esta rotada 45° en la imagen problema y hay dos picos simétricos a lo largo del eje de
rotaciéon en el plano de correlacion, cada uno correspondiendo a 45° y 225°
respectivamente, porque la letra G rotada 45° tiene la misma forma que para 225°. Para
tener una valoracién cuantitativa de la comparacion entre estos filtros, denotamos por
PCEni, PCEpor, PCEcnt. y PCEcpor los valores del PCE para los filtros no lineal, sélo de
fase, compuesto no lineal y compuesto sélo de fase, respectivamente, de tal manera que las
razones de desempeiio de estos filtros fueron, de la Figura 5.14: PCEni/PCEpor=6; de la
Figura 5.15: PCEn;/PCEpor=2.3; de la Figura 5.16: PCEcn/PCEcpor=3.5 y de la Figura
5.17: PCEcn/PCEcpor=2.4. En todos estos casos, el valor PCE para el filtro no lineal fue

mejor comparado con el filtro solo de fase.

El sistema digital para la correlacién invariante usando un filtro no lineal se probo
con el mejor valor del factor de no linealidad 4=0.3, el cual fue determinado
experimentalmente para la escala y rotacion. Se utilizaron todas las letras del alfabeto en
fuente Arial, donde cada una de estas letras se tomé como filtro y fueron correlacionadas
con cada una de las demas letras, con un nivel de confianza de 95%, probando asi que
nuestro sistema funciona eficientemente para la discriminacion de objetos. Este método de

correlacion invariante no lineal se aplic a varios objetos escalados y rotados usando filtros
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no lineales, compuestos no lineales, solo de fase y compuestos solo de fase, con los cuales

se encontré que el mejor desempefio del PCE correspondié a los filtros no lineales.
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Figura 5.14. Correlacién invariante a rotacion usando (a) un filtro no lineal con £=0.3 y

PCE=0.2052, (b) un filtro sélo de fase con PCE=0.0342.
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Figura 5.15. Correlacién invariante a rotacién y escala usando (a) un filtro no lineal con

k=0.3 y PCE=0.03438, (b) un filtro sélo de fase con PCE=0.0153.
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Figura 5.16. Correlacién invariante usando (a) un filtro compuesto no lineal con £=0.3 y

PCE=0.4554, (b) un filtro compuesto sélo de fase con PCE=0.1316.
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Figura 5.17. Correlacion invariante usando (a) un filtro compuesto no lineal con £=0.3 y

PCE=0.2136, (b) un filtro compuesto sélo de fase con PCE=0.09.
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§ 5.2 Reconocimiento de patrones de objetos libres de ruido y con ruido

usando correlacion no lineal invariante

En este trabajo se obtuvieron algunos resultados aplicando la metodologia descrita
anteriormente en la Figura 4.3 del sistema invariante digital con un filtro no lineal, al que se
denota ahora por DISNF, con un nuevo algoritmo computacional para el reconocimiento de
varios objetos, independientemente de su tamafio, orientacion angular, desplazamiento y
ruido. Se escogid la transformada de escala, la cual ha sido aplicada en diferentes areas,
tales como en la eliminacién de ruido en imagenes (Cristobal y Cohen, 1998), en la
identificacion y registro de algunas letras del alfabeto y diatomeas al calcular el cepstrum
de potencia del mapeo escalar log-polar (Pech-Pacheco et al., 2000) y en la identificacion
automatica de algas de fitoplancton (Pech-Pacheco et al., 2001), y se introdujo un filtro que
se le conoce por filtro que obedece a la k-ésima ley no lineal (Vijaya Kumar y Hasscbrook,
1990) con un factor de intensidad de no linealidad dado por k=0.3 (Coronel-Beltran y
Alvarez-Borrego, 2008a) para realizar la correlacién digital invariante la cual da
informacién de la similitud entre objetos distintos. Se analizé el desempefio del filtro no
lineal usando la métrica de capacidad de discriminacién (DC) cuando la escena de entrada
estaba en la presencia de ruido gaussiano aditivo y ruido sal y pimienta (S&P). Se
realizaron experimentos utilizando algoritmos para encontrar la tolerancia al ruido del
filtro, y se utilizé la correlacion de rango de Spearman (en conjunto con el método no
lineal, al que se denoté por SDISNF) para incrementar esa tolerancia. Los resultados
mejoraron significativamente cuando se introdujo en el sistema digital de correlacion la

correlacién no lineal de Spearman.

5.2.1 Comparacion de los filtros no lineal y sélo de fase usando un sistema

digital de correlacion invariante

Se presentan algunos ejemplos usando un filtro no lineal con £=0.3, el cual es comparado
con un filtro s6lo de fase (Pech-Pacheco et al., 2003). Las Figuras 5.18 y 5.19 muestran las
graficas de correlacién a la salida del desempefio de estos filtros, donde el objetivo y la

imagen problema son la letra E. En la Figura 5.18(a) s¢ observa un plano de correlacion
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menos ruidoso con picos bien definidos pl, p2 y p3, cuando se usa un filtro no lineal. El
valor de PCE fue 0.0215. En la Figura 5.18(b) se observa un plano de correlacion de salida

con un fondo mas ruidoso cuando se usa un filtro lineal. Para este caso, el valor de PCE fue

0.0057.

En este ejemplo, sélo se analizé la rotacion angular ya que el objetivo y la imagen
problema tienen la misma escala. La Figura 5.18(c) muestra un transecto en el eje de

rotacion de la Figura 5.18(a). Se observan tres picos, pl, p2, p3, y un pequeio pico p4.

pi
3000 - ' ! \'j' _p2

Correlacion no normalizada

(a)
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Figura 5.18. Correlacién invariante a rotacién usando (a) un filtro no lineal con 4=0.3 y
PCE=0.0215, (b) un filtro sélo de fase con PCE=0.0057, y (c) un corte a lo largo del eje de

rotacion de (a).
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En la Figura 5.18(c) se puede observar que los picos de correlacion estan a lo largo
del eje de rotacion que corresponden a cada letra E rotada en la imagen problema. De la
Figura 5.18(a) se observa que en la imagen problema se tienen dos letras E, una esta rotada
a-20° y la otra a 110°, El pico pl corresponde a —20‘? y el pico p2 a 110°, el pico p3 a -70°
y el pico p4 a 160°. Los picos pl y p4, y p2 y p3, estan a angulos complementarios, porque
cuando se rota un objeto a cierto dngulo, existe otro angulo para el mismo objeto [Figura
5.18(c)]. Asi que, en valores de correlacién pl+p4=p2+p3. En la Figura 5.18(b) el pico p4
que esta a -20°, corresponde a 160° que es complementario a -20° del pico pl. Asi, de

nuevo se tiene que pl+p4=p2+p3.

En la imagen problema de la Figura 5.19 se tienen dos letras E, una esta rotada 110°
y la otra a 0° y escalada a 150% con respecto al objetivo. El pico pl esta a 0°, el pico p2 a

110° y su pico correspondiente p3 esta a -70°.

De la Figura 5.18(a) se puede observar al pequeiio pico p4 que en la Figura 5.18(b)
aparece mas prominente. Esto es debido a que en el primer caso estamos tratando con un
filtro no lineal y en el segundo caso con un filtro sélo de fase. Esto muestra que con el filtro
no lineal tenemos menos ruido en el plano de correlaciéon y mientras menos ruido tengamos
los picos secundarios tienden a desaparecer. La Figuras 5.19(a) y 5.19(b) muestran el plano
de correlacion de salida cuando en la imagen problema se tiene un caracter con diferente
rotacion y escala y se usa un filtro no lineal y un filtro lineal para el reconocimiento de la
letra. En la Figura 5.19(c) se¢ muestra un transecto a lo largo del eje de escala. El pico pl

aparece exactamente en el valor de 150% sobre el eje de escala.

Como se estudid el comportamiento del filtro no lineal versus el filtro lineal, se hizo
una comparacién cuantitativa entre estos filtros usando la métrica PCE. Un atributo
deseable de un correlador es que sea capaz de producir picos de correlaciéon angostos. Esta
caracteristica es tomada en cuenta por el PCE. Un filtro no lineal, comparado con el filtro
solo de fase, concentra la mayoria de la energia que pasa a través del filtro en el pico de
correlacién. Se denotan por PCEnir, PCEpor los valores de PCE para el filtro no lineal y el

filtro solo de fase, respectivamente. De esta manera, las razones de estos filtros fueron, de
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la Figura 5.18: PCEnL/PCEpor=3.77; y de la Figura 5.19: PCEn/PCEpor=4.1. En todos

estos casos, el valor de PCE para el filtro no lineal fue mejor comparado con el filtro solo

de fase.

3000-
2000

1000-

Correlacion no normalizada

x 10

-
o
!

o
/

Correlacion no normalizada
- )
g’ z



75

400 T
3500 | --1----- r11 --------
8 o0 o]
i e
] § P
& 2000}-fif----t---- R .
o I
= ' :
= 1500.-:. ..... L---.E ..... 5 V—
= :
S 1
= 1000 F-13]voohonodpacacd -—
o : .
= :
o
(&}
500
150 120 100 80 60
Escala %
(c)

Figura 5.19. Correlacién invariante a rotaciéon y escala usando (a) un filtro no lineal con

’=0.3 y PCE=0.025, (b) un filtro solo de fase con PCE=0.0061, y (c) un transecto de escala
de (a).

5.2.2 Objetivo con ruido

El objetivo fue tratado con dos tipos de ruidos. Uno fue el ruido gaussiano aditivo y el otro

fue el ruido sal y pimienta, este ultimo denotado por S&P (Figura 5.20).
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(d)

(e)

Figura 5.20. Objetivo libre de ruido (a), con ruido gaussiano aditivo de media cero y

variancia de 0.1 (b), 0.2 (c) y 0.3 (d), y con ruido S&P de densidad de 0.1 (¢), 0.2 (f) y 0.3
(2)-

Las Figuras 5.21 y 5.22 muestran las gréficas del coeficiente de discriminacion
usando 30 experimentos numéricos a un 95% de nivel de confianza para un filtro no lineal
con k=0.3 cuando se considera el ruido gaussiano aditivo con media cero, y el ruido S&P.
En ambas gréficas se tiene el DC medio versus la variancia y la densidad de ruido. De estas
graficas, se observa que el filtro puede reconocer al objeto con una variancia de ruido de
aproximadamente 0.27 y una densidad de ruido de aproximadamente 0.3 para ruidos

gaussiano aditivo y S&P, respectivamente.
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Figura 5.21. Desempeiio de un filtro no lineal con 4=0.3 en la presencia d

aditivo.
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Figura 5.22. Desempeifio de un filtro no lineal con 4=0.3 en la presencia de ruido S&P.
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Es importante mencionar que el maximo valor que puede obtenerse con el DC es la

unidad, mientras que los valores menores que cero indican que el filtro no reconoce al

objeto.

5.2.2.1 DISNF y la correlacion de Spearman

Para estudiar el mejoramiento del método cuando las imagenes estan inmersas en un ruido
gaussiano aditivo y en un ruido S&P, se utiliz un método paramétrico llamado estadistica
de rango para calcular la correlacién entre dos iméagenes. La expresion de correlaciéon no
lineal se obtiene al sustituir el valor de cada pixel por su correspondiente rango, en la
expresion de correlacién normalizada [correlacion de rango de Spearman (SRC)]. Tomando
esto en consideracion, la SRC en 2-D puede expresarse como (Guerrero-Moreno y Alvarez-

Borrego, 2009; Martinez-Diaz, 2008):

6 Z(r,(m,n)—i;(m+k,n+l))2

m el

S N 77 BY (77 CI B

donde {r(m,n), m = 1,2,...N;, n = 1,2,...M} es el rango del objetivo, {r{(m+kn+l), k =
1,2,...N;I=1,2,...M} es el rango de la imagen problema, ¥ es el tamafio de cada imagen,

R es la correlacion de rango de Spearman y m, n, k, [ son las coordenadas espaciales.

La Figura 5.23 muestra un diagrama de bloques que representa a la SRC junto con
el método no lineal (SDISNF) para incrementar la tolerancia al ruido. En esta figura, desde
el paso (1) hasta el paso (10), el procedimiento es el mismo que el mostrado en la Figura
4.3, excepto que ahora en el paso (11) se realiza la FFT inversa para los pasos (9) y (10). El
paso (12) es la SRC en el dominio espacial, y en el paso (13) se obtiene la correlacién en el

plano de salida.



79

fxy) |= & |= |F(w, v)] .:/% F(r,@) | o)
U
(1 2) @ Ny
(4) | Filtraje (5)
(13) pasa altas
Resultado F(exp(p), 6)
Correlacion 0 =Inr (7)
Digital Invariante Interpolacion
(12} 9) bilineal
(12) o - i
I 2| T |=|lG1 e g

Correlacion K
de Spearman & (8)
ko iep /

(10)

4

5t [=|IT

Figura 5.23. Diagrama de bloques simplificado representando al sistema de correlacion

invariante con un filtro no lineal usando el SDISNF.

De las Figuras 5.24 y 5.25 se observa el mejoramiento del desempeiio del filtro
cuando se afiade ruido gaussiano aditivo con media cero y ruido S&P, respectivamente. De
estas graficas, se observa que el filtro puede soportar una variancia de ruido de
aproximadamente 0.92 y una densidad de ruido de aproximadamente 0.54 para ruidos
gaussiano aditivo y S&P, respectivamente. Para valores menores que estos tenemos valores
negativos del coeficiente de discriminacion, lo cual significa que nuestro sistema no es

capaz de discriminar los objetos.

Estas figuras muestran la comparacion del desempefio cuando se utiliza el SDISNF
para el objetivo inmerso en ruido gaussiano aditivo y ruido S&P. De estas figuras, se puede
ver que el coeficiente de discriminacién es mayor por un factor de tres que cuando se tiene

solo el ruido gaussiano aditivo y para el ruido S&P el factor es aproximadamente dos.
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Figura 5.24. Comparacién del desempefio con el SDISNF cuando el objetivo esta inmerso

en ruido aditivo gaussiano aditivo.
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81

Se obtuvieron mejores resultados aplicando la correlacion de Spearman debido a
que al valor de cada pixel de la imagen se le asigné su orden correspondiente, dando como
resultado un suavizado en las curvas como se muestran en las Figuras 5.24 y 5.25, ya que la
diferencia del valor entre los puntos es menor que cuando no se usa la correlacion de

Spearman.

Las conclusiones son que se probd el sistema digital de correlacion invariante
usando un filtro no lineal con el méaximo valor del factor de no linealidad £=0.3, y la
correlacién invariante no lineal funciond eficientemente para la discriminacion de
diferentes objetos. Este método se aplicéd usando filtros no lineales y sélo de fase para
diferentes objetos rotados y escalados, la letra E en tipo de fuente Times New Roman, y se
encontré un mejor desempefio PCE para los filtros no lineales. El desempeiio DC para el
objetivo inmerso en ruido gaussiano aditivo y en ruido S&P fue mejorado

significativamente aplicando el SDISNF.
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§ 5.3 Sistema digital de correlacion invariante aplicado a la comparacion

de dos fuentes de letras

En esta seccidon se presenta un anélisis de las letras de tipo fuente Times New Roman y
Arial en estilo plano usando la metodologia del sistema digital de correlacion invariante de
la Figura 4.3 con un filtro no lineal con un factor de no linealidad 4=0.3 y un filtro sdlo de
fase (Coronel-Beltran y Alvarez-Borrego, 2009; Pech-Pacheco et al., 2003). Los valores de
los picos de correlacién con estos tipos de filtros, estan dados por la métrica de desempefio
PCE. El tamaiio de las imagenes es de 512x512 pixeles y con formato bitmap de 256
colores. Los resultados muestran un mejor desempefio para el sistema que utiliza el filtro no
lineal que para el que utiliza el filtro sélo de fase. Las letras de fuente Times New Roman
mostraron valores més altos en sus picos de correlacién comparadas con las de fuente Arial.

Los resultados se obtuvieron con un 95% de intervalo de confianza. En la Figura
5.26 se muestra la grafica de cajas para el pico de correlacion energia PCE versus las letras
del alfabeto de fuente Arial y Times New Roman con filtros no lineal y sélo de fase con
valor de la media con un error estandar (+EE) y dos errores estandar (+2*EE) para el PCE.
Se puede observar que el desempeiio del filtro no lineal fue superior por aproximadamente
un factor de diez comparado con el filtro sdlo de fase. Y para el filtro no lineal se muestra
que las letras de fuente Times New Roman tuvieron un valor promedio a un error estandar
de PCE superior a las letras de fuente Arial. Para el caso del filtro sélo de fase, se observa
que no hubo diferencias significativas del valor del PCE para ambas fuentes de letras,
practicamente tuvieron los mismos valores.

En la Figura 5.27 se muestra la grafica de cajas para el pico de correlacion energia
PCE versus la letra E de fuente Arial y Times New Roman rotada £90°, con incrementos de
5°, con filtros no lineal y sélo de fase con valor de la media con un error estandar (+EE) y
dos errores estandar (+2*EE) para el PCE. Se puede observar que con ¢l filtro no lineal,
para las fuentes de ambas letras, los valores del PCE estadisticamente no son
estadisticamente diferentes. Para el filtro s6lo de fase, se observa un valor mayor del PCE
para la letra de fuente Arial que para la Times New Roman. Sin embargo, el filtro no lineal

tuvo un mayor desempefio que el filtro sélo de fase.
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Figura 5.26. Grafica de cajas para el pico de correlacién energia PCE versus las letras del

alfabeto de fuente Arial y Times New Roman (TNR) con filtros no lineal (NLF) y s6lo de

fase (POF).

0.08

0.07

0.06

0.05

0.04

PCE promedio

0.02

0.00

Arial_NLF }-

O Promedio
[ +EE

1 #2*EE

TNR_POF ¢

Arial_POF

Rotacion de -90 a 90 grados

Figura 5.27. Grafica de cajas para el pico de correlacion energia PCE versus la letra E de

fuente Arial y Times New Roman (TNR) rotada +£90°, con incrementos de 5°, con filtros no

lineal (NLF) y sélo de fase (POF).
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En este trabajo se presentdé un sistema digital de correlacién invariante aplicado al
estudio de dos fuentes de letras, Arial y Times New Roman, en estilo plano. Se utilizaron
dos tipos de filtros, no lineal y sélo de fase, para analizar los efectos de estas fuentes de
letras, asi como comparar su desempefio. Los resultados mostraron que el filtro no lineal
tuvo un desempefio considerablemente mejor comparado con el filtro solo de fase y se
obtuvo un valor promedio mayor a un error estandar para el PCE para las letras de fuente
Times New Roman comparadas con las de fuente Arial con este tipo de filtro. Para rotacién
se utilizo la letra E en Arial y en Times New Roman y no se encontraron diferencias
significativas en los valores del PCE al utilizar ¢l filtro no lineal, méas no asi cuando se

utilizo el filtro solo de fase.

El trabajo futuro puede ser estudiar la tipografia de otras fuentes y estilos de letras
siguiendo esta misma metodologia la cual serfa importante para el disefio de paginas Web y

textos escritos, entre otros.



ede]

§ 5.4 Analisis comparativo entre diferentes tipos de fuentes y estilos de

letras usando correlacion digital invariante

En esta seccion se presenta un andlisis comparativo de las letras en tipos de fuente Times
New Roman (TNR), Courier New (CN) y Arial (Ar), en estilos plano y cursiva y los efectos
de cinco combinaciones de color de frente/fondo de las letras usando un sistema de
correlacion digital invariante con un filtro no lineal con 4=0.3, de acuerdo a la metodologia
mostrada en la Figura 4.3. La evaluacion del plano de salida con este filtro esta dado por la
métrica PCE. Los resultados obtenidos muestran que las letras en fuente TNR tienen un
mejor valor del PCE medio cuando estas se comparan con las de fuentes CN y Ar. Estos
resultados estan en concordancia con algunos estudios que se habian realizado sobre la
legibilidad y habilidad de lectura, donde a varios individuos participantes en esos
experimentos se les midi6 el tiempo de reaccién (RT) al leer un texto. Con base en ese
parametro de medida, en este trabajo se llegé a concluir que la métrica PCE es

inversamente proporcional al RT.

5.4.1 Tipografia de las fuentes de letras TNR, Ar y CN

Las diferencias principales en las caracteristicas de las fuentes de letras, son los dos tipos
llamados serif y sans serif. La fuente Arial es la forma més simple, tiene un trazo de ancho
uniforme y la altura de las letras es mas grande, al contrario de la fuente Times New Roman
que tiene un trazo de ancho variable con serifas y la altura de las letras es mas pequefia. La
fuente Courier New es una tipografia serif espaciada en bloques (Figura 5.28). El
comportamiento de estas letras ha sido estudiado desde hace algunos afios hasta hoy en dia
(Hill, 1997) con varios individuos participantes a quienes se les mide el tiempo de reaccién
(RT) en la legibilidad y habilidad en la lectura de un texto escrito en diferentes fuentes y
estilos de letras. En este trabajo de tesis, se hace una comparacion de las fuentes Arial (sans
serif), Courier New (slab serif) y Times New Roman (serif) en tipos plano y cursiva con
cinco combinaciones de colores diferentes y se investiga la relacion que existe entre el RT
y los valores del PCE medio aplicando el método de correlacién digital invariante a estas

letras del alfabeto. Tipograficamente, la cursiva es un estilo de escritura cuyas
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caracteristicas mas comunes son la inclinacién de sus letras y la concatenacion de las
mismas en una palabra; por extension, se llama cursiva (también italica) a todo tipo de letra
inclinada. La palabra “cursiva” proviene de curro (-is, -ere, cucurri, cursum), ‘correr’ en
latin, por ser el tipo de letra obtenida al escribir con cierta agilidad. Contrario a la letra

“plana” que no tiene inclinacion.

Arial Couriler

Categoria Trausitional sans-seril Catesaria Monospaced slab serif
Fecha de creacién 1982 Fechade creacion 19558
Diseiiador(es) Robin Nicholas Diseiiador(es) Howard Keftler

Empresa IBAM

Empresa

Times New Roman

Categoria Trausitional serif

Fecha de creacion 1921

Disenador(es) Stanlev Morison
Starling Burgess
YVictor Lardent
Empresa Monotvpe

Figura 5.28. Tipografia de tres fuentes de letras.

5.4.2 Relacion del reconocimiento de patrones via retino cortical y el 6ptico digital

Desde el punto de vista de la fisiologia, el cerebro tiene la capacidad de detectar y
reconocer la forma de los objetos, independientemente de su tamafio y orientacién. La

percepcién del mundo tridimensional a través del sistema visual, en humanos y en algunos
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animales, es un proceso natural, pero los procesos mentales cognitivos involucrados son
tinicos en humanos. La luz proveniente de una escena visual es enfocada por la cornea y el
cristalino del ojo sobre la retina, produciendo una reaccion quimica en los fotorreceptores
conos y bastoncitos, y después de procesar la luz en la retina, los fotones son convertidos en
sefiales eléctricas y transmitidas a través del nervio éptico hasta llegar a la corteza visual
primaria (también llamada de diferentes formas, corteza estriada, area 17 de Brodmann, o

area visual 1, abreviada como V1) (Fischl, 1997).

Hace varias décadas, se hicieron algunos estudios con animales (Fisher, 1973) para
encontrar un tratamiento analitico que describiera la transformacién de la escena visual
desde la retina hasta la corteza visual del cerebro, por e¢jemplo, en gatos. Las primeras
funciones matematicas para describir este mapeo fueron dadas a conocer por Schwartz
(1977a) estudiando la corteza estriada en primates. Estos estudios mostraron que entre la
retina y la corteza visual existe un mapeo polar logaritmico complejo, donde cada célula
retinal estd unida con una neurona en la corteza visual cerebral, y que este proceso estd
gobernado por las mismas funciones analiticas usadas en el reconocimiento de patrones
optico y digital (Schwartz, 1977b, 1980). Este descubrimiento fue muy importante para el
desarrollo de nuevos métodos de reconocimiento de patrones optico y digital. En esa ¢poca,
algunos estudios en el reconocimiento de patrones optico (Casasent y Psaltis, 1976a)
mostraron que las propiedades de invariancia a rotacion y escala del mapeo cortical eran las
bases esenciales de la correlacién para la estereopsis'® (Schwartz, 1977a). Varios afios
después se realizaron estudios de un mapeo en directo de la corteza visual en humanos
utilizando tomografia de positrones (Schwartz, et al., 1984). Se puede decir que estos
estudios fueron cruciales para nuevos desarrollos de sistemas de reconocimiento de

patrones 6pticos, digitales e hibridos.

9 1a estereopsis (de stereo que significa solido, y opsis vision o vista) es el proceso dentro de la percepcién
visual que lleva a la sensacién de profundidad a partir de dos proyecciones ligeramente diferentes del mundo
fisico en las retinas de los ojos. A esta diferencia en las dos imdgenes retinianas se le llama disparidad
horizontal, disparidad retiniana o disparidad binocular, y se origina por la diferente posicion de ambos ojos
en la cabeza. La estercopsis es una de las vias binoculares para la percepcion de la profundidad junto con
otras de caracter monocular. Obtenido de http://es.wikipedia.org/wiki/Estereopsis




88

Para la mayoria de los sistemas digitales el proceso es muy diferente, debido a la
gran complejidad de la composicion natural del sistema visual retino cortical. Las imagenes
digitales son obtenidas por sensores opticos-digitales en condiciones ambientales diferentes
y variantes, lo cual causa severos problemas para la identificacién y caracterizacién del
objeto utilizando sistemas de vision computarizada, y el estudio estd limitado a objetos

estaticos e imagenes bidimensionales.

5.4.3 Resultados experimentales

Se obtuvieron algunos resultados usando nuevos algoritmos computacionales invariantes
para el reconocimiento de las letras del alfabeto en diferentes fuentes y estilos y los efectos
de cinco combinaciones de colores. En los experimentos digitales que se presentan en este
trabajo se usd un filtro no lineal y letras mayusculas con cero grados de rotacion y sin
variacién en la escala. Los resultados se obtuvieron con 95% de nivel de confianza

estadistico.

Los resultados, usando el sistema invariante, para las letras de fuente Arial y TNR
se muestran en la Figura 5.29. Las imagenes son auto-correlacionadas, tomando a cada una
de las letras del alfabeto. A diferencia de la Figura 5.27, ahora estamos comparando todas
las letras del alfabeto y no solo una. De la Figura 5.29 se observan mejores resultados
usando un filtro no lineal (NLF) que un POF para las letras de fuente Ar y TNR. En este
caso, todas las letras del alfabeto fueron de color negro con fondo blanco (negro/blanco).
La diferencia en los valores del PCE entre estos filtros fue notable: el NLF fue mejor que el
POF por aproximadamente un factor de diez. Esa fue la razdn por la cual se escogié el NLF
en vez del POF en el sistema invariante. En general, usando el NLF, los valores del PCE
fueron mejores para las letras de fuente TNR que para las letras de fuente Ar. Se puede
observar que para las letras C, O, Q, S y W, los valores del PCE para las de fuente Ar
fueron ligeramente mayores que para las de fuente TNR. Y para las letras A, Gy V, los
valores del PCE fueron los mismos para ambas fuentes de letras. Esto es debido a sus

propias caracteristicas de extension y estructura de las letras.
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Figura 5.29. Valores del PCE para cada una de las letras del alfabeto en fuentes Arial (Ar)
y en Times New Roman (TNR) usando un filtro no lineal (NLF) y un filtro sélo de fase
(POF).

La Figura 5.30 muestra los valores obtenidos del PCE promedio versus las letras en
tipos de fuente Arial (Ar), Courier New (CN) y Times New Roman (TNR) y en estilos
plano (plain) y cursiva (italicized), con cinco combinaciones de colores de frente/fondo;
negro/blanco (BK/W), verde/amarillo (GN/Y), rojo/verde (R/GN), blanco/azul (W/BL) y
amarillo/azul (Y/BL), usando un sistema de correlacion invariante con un filtro no lineal.
Los colores del frente/fondo fueron seleccionados con las coordenadas de color RGB(r,g,b),
normalizados a [0-255](bytes), como sigue; rojo: (255,0,0), verde: (0,128,0), azul:
(0,0,255), amarillo: (255,255,0), negro: (0,0,0) y blanco: (255,255,255). Las iméagenes son
de 512x512 pixeles de tamafio y de formato bitmap con 256 colores. Los resultados
muestran que las letras en fuente TNR tienen un mejor PCE promedio cuando es
comparado con las de fuentes Ar y CN.

Para ¢l estilo cursivo se puede observar de esta grafica que la fuente TNR tuvo un
valor mas grande del PCE promedio comparado con las fuentes Ar y CN. Todas ellas en
este estilo tuvieron el mismo desempefio y las combinaciones de colores fueron

irrelevantes.
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Para el estilo plano se puede observar que la fuente TNR tuvo también un valor mas
grande del PCE promedio comparado con las fuentes Ar y CN. Sin embargo, contrario al
estilo cursivo, en el estilo plano se encontré que las combinaciones de colores afectan el
valor del PCE promedio de las letras de estilos de fuente. Las combinaciones de colores
negro/blanco y blanco/azul tuvieron los valores més altos del PCE promedio. Para las
combinaciones de colores verde/amarillo, rojo/verde y amarillo/azul, no hubo cambios
significativos en los valores del PCE promedio, y como en ¢l caso de las cursivas, su

comportamiento fue el mismo, y las combinaciones de colores fueron irrelevantes y su PCE

promedio no fue estadisticamente significativo.
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Figura 5.30. Desempeiio de las letras en fuentes Arial (Ar), Courier New (CN) y Times

New Roman (TNR) en estilos plano y cursivo, con cinco combinaciones de colores de

frente/fondo.
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Para comparar las fuentes Ar y TNR, se escogieron a todas ellas agrupandolas en
estilo plano. La grafica de cajas en la Figura 5.31 muestra que la fuente TNR tuvo valores
mas grandes del PCE promedio comparado con la fuente Ar.

La siguiente tarea fue comparar todas las fuentes Ar y TNR agrupadas en estilo
cursivo. La grafica de cajas de la Figura 5.32 muestra un mejor valor del PCE promedio
para todas las fuentes TNR en estilo cursivo comparada con la fuente Ar. Y finalmente,
Figura 5.33, se comparan todas las fuentes Ar y TNR en estilos plano y cursiva, y en este

caso, del conjunto de todas las letras, Ar y TNR, el estilo cursiva tuvo un mejor valor del

PCE promedio.
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Figura 5.31. Valores del PCE de las fuentes Arial (Ar) y Times New Roman (TNR) en

estilo plano.
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en estilos plano y cursivo.

Al comparar los resultados del PCE Medio con los resultados del RT Medio, para las letras
del alfabeto de fuente Ar y TNR con cinco combinaciones de colores de letra/fondo en
estilos plano y cursivo, observamos que el PCE es inversamente proporcional al RT como
se muestra en la Tabla 5.3 y en la Figura 5.34 para el estilo plano.

Tabla 5.3. Comparacion entre el PCE y ¢l RT de las letras del alfabeto en fuente Ary TNR
con cinco combinaciones de colores de letra/fondo en estilos plano y cursivo. El RT esta
dado en milisegundos.

Estilo: Plano

Fuente 'PCE Medio RT Medio (ms)
_Ar 0375 1688428
TNR 0462 16856.00

Estilo: Cursivo

PCE Medio “RT Medio (ms)
Ar 0736 18517.42

CTNR 0751 16637.74

Estilo: Plano + Cursivo

Fuente 'PCE Medio “RT Medio (ms

Ar 0.556  17700.85

- 16746.87

TNR  0.607

!Coronel-Beltran, A. and Alvarez-Borrego, J. 2010.

2Hill, A. L., 1997.
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con cinco combinaciones de colores de letra/fondo en estilo plano.

5.4.4 Discusion de los resultados

El método de correlacion digital invariante utilizado en este trabajo es mas general, y es
usado para la correlacion invariante a los cambios en rotacion y escala del objeto. Sin
embargo, en el estudio que se hace aqui, las letras no tienen variaciones de rotacién y
escala, debido a que en la gran mayoria de los textos escritos, sitios de la red, correo
electrénico, etc., no hay cambios de rotacién o de escala de las letras. Por lo que, en este
caso, el problema es mas facil de resolver con el método aqui propuesto, donde solamente
la auto-correlacién, con cero grados de rotacion y sin cambios de escala, es tomada en
cuenta.

Los efectos de las combinaciones de colores de las letras y el fondo, fuentes, estilo,
tamafio del pixel, y otras variables, son muy importantes en la legibilidad y la habilidad de
la lectura en textos. Se realizaron estudios (Hill, 1997) midiendo el RT de varios individuos
participantes en la lectura de un texto, los efectos de las combinaciones de seis colores, y

tres tipos de fuentes (Arial, Courier New y Times New Roman) en estilos plano y cursivo y
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los resultados mostraron que para verde/amarillo, en cursiva, la fuente TNR tuvo mejores
valores de RT que para la fuente Arial. Para todas las seis combinaciones de colores en los
estilos plano y cursivo, la fuente TNR tuvo valores de RT mas pequefios que para la fuente
Arial, excepto para negro/blanco y rojo/verde en estilo cursivo, y para negro/blanco y
blanco/azul en estilo plano. En general, se encontrd que las palabras escritas en estilo plano
tuvieron un mejor RT que las palabras escritas en estilo cursivo. Adicionalmente, se ha
estudiado (Pastoor, 1990) el rendimiento de la legibilidad y la preferencia subjetiva para la
combinacion de colores en textos y no se encontraron evidencias para una influencia de
polaridad de luminancia o cromaticidad en ese rendimiento. También se ha estudiado
(Greco ef al., 2008) de qué manera las combinaciones de colores pueden mejorar la
legibilidad y la comodidad de lectura de textos en una pantalla de computadora o
proyectada sobre una superficie, y estos resultados mostraron que es mejor tener un texto
oscuro sobre un fondo luminoso. Otros estudios (Shich y Lai, 2008) relacionados con la
combinacién de colores y otras variables, tales como iluminacién ambiental, contraste de
luz y tipo de estimulo, a una preferencia subjetiva de una terminal de despliegue de video
(VDT)?, tal como el aspecto estético, la legibilidad y el confort visual, han mostrado que el
negro/blanco y el azul/blanco fueron la combinacién de colores mas preferida con alto
contraste luminoso.

En los resultados obtenidos en esta tesis, es significativo que en los estilos plano y
cursivo, la TNR tuvo un mejor desempeiio con valores mayores del PCE que para la Ar
(Figuras 5.30-5.32). Para el andlisis se eligieron solamente las letras de fuentes Ar y TNR
(Figuras 5.31-5.33), debido a que estas son, en general, las mas comunmente utilizadas en
la Web y en los textos de lectura. El negro/blanco y el blanco/azul fueron las
combinaciones de colores “preferidas” en el sistema digital aqui utilizado. Fue muy
sorprendente que los resultados obtenidos en este trabajo, basados en un método
matematico analitico, estdn en concordancia con algunos otros estudios de caricter
subjetivo. Se encontré que la salida, dada en valores de PCE, es inversamente proporcional
al tiempo de reaccion del individuo lector, i.e. PCE o« 1/RT', como se muestra en la Tabla
5.3 y en la Figura 5.34. Esta consideracion esta basada en las investigaciones realizadas en

el mapeo retino-cortical en humanos (Schwartz ef al., 1984) y especificamente en conexion

* yVDT: Video Display Terminal.
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con la psicologia de la Gestalt, porque los estudios realizados en seres humanos tienen que
ver con el mapeo log polar en la corteza visual que es un requisito previo para la obtencién
del reconocimiento de patrones 6ptico y digital. Esto significa tratar con percepciones, que
son fendmenos Gestalten (Kéhler, 1947) en vez de sensaciones. Algunas caracteristicas
notables de la percepcion son las siguientes: tridimensionalidad, curvatura, rotacién, forma,
y contorno, entre otras. La Figura 5.35 muestra un diagrama esquematico condensado de
los diferentes campos del conocimiento que conformaron los fundamentos para respaldar el
resultado que se ha encontrado aqui de la relacion entre ¢l PCE y el RT. La legibilidad y la
habilidad de la lectura estan directamente relacionadas, la legibilidad es inversamente
proporcional al RT, y la velocidad de lectura es un criterio usado para la legibilidad. Los
resultados de este trabajo pueden dar una explicacion mads objetiva y fiable a los actuales

resultados en el proceso de la lectura.

Teoria Kohler
Gestalt

ot

Coronel-Beltran

Mapeo polar logaritmico S . y
chwartz I:',) o
Primates y humanos Alvarez-Borrego

2010
i PCE o %zr
Reconocimiento Casasent
de patrones Yy
optico y digital Psaltis

Figura 5.35. Diagrama esquematico de diferentes campos de estudio para el

reconocimiento de patrones.
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En conclusidn, se puede decir que en este trabajo se ha presentado un nuevo meétodo
analitico —usando un sistema digital de correlacién no lineal invariante — para el analisis
comparativo de diferentes fuentes y estilos de letras con cinco combinaciones de colores.
Los resultados obtenidos muestran una mejor salida para las letras de fuente TNR en
comparacién con las de fuente Ar en estilos plano y cursivo. Generalmente, la letra cursiva
tuvo valores mayores del PCE que para la letra en estilo plano. Estos resultados, que
estuvieron de acuerdo con otros estudios realizados con métodos subjetivos, pueden ser
ttiles para estudiar los efectos de la combinacién de colores en el fondo de las letras, la
legibilidad de un texto desplegado sobre una pantalla de computadora, de la Web, del email
u otros textos escritos en libros, periddicos, revistas, etc., y su mejoramiento en la

legibilidad.
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§ 5.5 Reconocimiento invariante a posicion, rotacién y escala de imagenes

digitales a color usando un filtro no lineal

En esta seccion se presenta un analisis del reconocimiento de patrones de 18 imagenes a
color de mariposas de distintas especies usando un sistema digital de correlacién invariante
con un filtro no lineal, con un factor de no linealidad 4=0.3. Las imégenes son de 256x256
pixeles de dimension y con formato JPEG. Cada imagen fue rotada desde 0° hasta 180° con
incrementos de 1° y escalada £25% con incrementos de 1%. Se utilizaron tres canales de
color con ¢l modelo de color RGB. Los resultados se obtuvieron con un 95% de intervalo
de confianza para la discriminacion a rotacion, escala y color de cada una de las imagenes
de las mariposas y con valor de la media de un error estindar (+EE) y dos errores
estandares (+2*EE). Los resultados obtenidos muestran que este sistema es capaz de

reconocer imagenes de mariposas a nivel especie.

5.5.1 Modelo de color RGB

En el reconocimiento de patrones generalmente es ftil introducir color para mejorar la
capacidad de discriminacion entre las imagenes. Se ha analizado (Attaleb et al., 1999) la
posibilidad de mejorar el reconocimiento 6ptico de patrones a color utilizando la métrica
capacidad de discriminacion (DC) y filtros sélo de fase (POF) basados en las componentes
de RGB. El modelo de color RGB, es un arreglo de M xNx 3 pixeles de color, donde cada
pixel de color es un triplete que corresponde a las componentes del rojo, verde y azul de
una imagen RGB en un lugar espacial especifico. Generalmente el espacio de color RGB se
presenta de forma grafica como un cubo de color RGB. Donde los colores primarios (rojo,
verde, azul) y secundarios (cyan, magenta, amarillo) estan representados por los vértices de
este cubo (Gonzalez y Woods, 2008b) como se muestra en la Figura 5.36, donde las

coordenadas de color RGB(r,g,b) estan normalizadas a [0-255](bytes).
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(255,255,255)

(0,0,255)

(255,255,0)

(0,0,0) (255,0,0)

Figura 5.36. Cubo RGB representando las coordenadas de color.

En este modelo, una imagen policromdtica estd compuesta por una combinacion
lineal de los tres colores primarios, los pixeles de color estan representados por vectores,
donde cada punto de color es un vector que se extiende desde el origen del sistema de
coordenadas cartesianas (x,y) hasta un punto en el espacio RGB. Si se denota w como un
vector arbitrario en el espacio de color RGB, este puede ser representado en forma de

ecuacion matricial como (Gonzalez y Woods, 2008c)

W (x,y) R(x,y)
w(x,y) = [we(e, )| = |G(xy)
wg(x,y) B(x,y)

Para una imagen de tamafio M XN pixeles, hay MN vectores w(x,y), para

x=0,1,2,....M-1;y=0,1,2,... N-1.

5.5.2 Trabajos previos

En trabajos anteriores (Milldn ef al., 1989, 1992, 1995; Kober ef al., 1997), los canales de
color son procesados separadamente para realizar la correlacion, donde el reconocimiento

de un objeto se realiza sumando los valores maximos de los picos de correlacion en cada
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canal. Se ha estudiado la invariancia a rotacién con color multicanal usando filtros
armonicos circulares (Gualdron er al., 2003). Se han obtenido mejores resultados usando
correlaciones no lineales que con los filtros lineales acoplados (Garcia-Martinez et al.,
2004). La utilidad de afiadir color a los objetos que deseamos identificar se presenta cuando
la forma o los contornos y la distribucion de la intensidad luminosa no es informacién
suficiente para poder discriminar los objetos de estudio. Un ejemplo de ello es cuando
queremos reconocer una bacteria, porque la forma de las bacterias, a pesar de ser
organismos muy simples, no nos provee de informacién suficiente ya que muchas especies
comparten la misma forma, como es el caso de la bacteria Vibrio cholerae O1 que es igual
a todo el género Vibrio y la familia Vibrionaceae (Mourifio-Pérez, 1998). En algunos
microorganismos, como las bacterias, el color y la forma de ellos esta en funcién de la
longitud de onda con la que son iluminados, lo que significa que el color es una variable
que agrega informacién adicional para el mejoramiento en la identificacion de los objetos.
Asi, la descomposicion de un objeto policromatico en tres canales monocromaticos (rojo,
verde y azul, RGB) permite realizar un reconocimiento independiente en cada uno de ellos,
la suma de estos resultados produce un alto nivel de certidumbre en la identificacién del
objeto. Los cambios de posicion, orientacién y tamaifio generalmente estan presentes en los
microorganismos asi como en cualquier otro objeto en cuestion. Para vencer estos
obstaculos en la identificacion de objetos, es necesario utilizar un sistema de correlacion
invariante a posicién, rotacién y escala de dichos objetos, el cual puede ser 6ptico, digital o
hibrido. Al inicio de las investigaciones del reconocimiento de iméagenes policromaticas, se
desarrollaron técnicas Gpticas coherentes para la identificacion de los objetos que difieren
solo en el color, utilizando un sistema multicanal basado en la descomposicién tricroméatica
con el modelo RGB, y del uso de filtros acoplados también llamados clasicos u
holograficos de Vander Lugt (1964) para el reconocimiento de patrones mediante la
correlacion optica de la imagen de entrada del objeto y de la imagen grabada en el filtro,
independientemente de la posicién del objeto en el plano de entrada del sistema optico. A
partir de estos trabajos, se inicia una nueva era de avances importantes en el campo del
reconocimiento de patrones Opticos, se desarrollan nuevos filtros cada vez mas eficientes
para la identificacién y conteo de objetos. El problema que se tenia hasta entonces, era que

inicamente estos sistemas épticos eran capaces de reconocer objetos a cambios de posicion



en el plano de entrada pero no a variaciones de escala y orientacion de los objetos debido a
que se utilizaba la correlacion éptica convencional. Esta desventaja se soluciond, como ya
se ha mencionado en capitulos anteriores, con la introduccion de la transformada de Mellin
(Casasent y Psaltis, 1976a), la cual tiene la propiedad de ser invariante a los cambios de
escala. Investigaciones posteriores mostraron la realizacién de correlaciones dpticas entre
objetos que diferian en escala y rotacién (Casasent y Psaltis, 1976c¢). Estos estudios fueron
importantes para el posterior desarrollo de nuevos sistemas de reconocimiento: 6pticos,
digitales e hibridos. El estudio aqui presentado estd basado en el reconocimiento de
patrones de imagenes digitales usando un filtro no lineal invariante a rotacion, escala y
color que nos da informacion de la similitud entre objetos diferentes. En este trabajo se han
obtenido algunos resultados con un nuevo algoritmo computacional para el reconocimiento
de varias especies de mariposas. El sistema digital de reconocimiento de patrones se realiza
mediante un proceso de correlacion invariante multicanal, donde la correlacion se aplica a
cada canal representado por el rojo, verde y azul de la imagen a color. El resultado final del
reconocimiento del objeto se obtienc por una combinacion de la informacion de las tres

correlaciones monocromaticas independientes.

5.5.3 Correlacion digital no lineal invariante multicanal

Primeramente se obtiene el filtro no lineal como se muestra en la Figura 5.37, donde se
tiene la imagen en color f{x,y) del objeto que se quiere reconocer y la imagen problema
g(x,y). Estas dos funciones bidimensionales son finitas y diferentes de cero, de tamafio de
256x256 pixeles. Luego se hace una descomposicién de estas imagenes en cada canal
monocromatico RGB, y, al igual que en el método de correlacion no lineal invariante de la
Figura 4.3, se calcula la transformada rapida de Fourier (FFT) del filtro y de la imagen

problema. Se obtienen los modulos de las transformadas de Fourier denotadas como
|F (u,v )| para el objeto a reconocer y por |G( u,v )I para la imagen problema, en cada canal,

asi se asegura que el desplazamiento de la imagen no se vea afectado en el plano de
Fourier. Después de esto, se realiza un filtraje pasa altas usando un filtro parabdlico al

moédulo de las transformadas de Fourier (Pech-Pacheco et al., 2003). Esta clase de filtros
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atentia las frecuencias bajas mientras deja pasar las frecuencias altas que realza los detalles

de borde. En esta parte se introduce el factor de escala dado por Jr, donde r es la
frecuencia espacial radial, que es indispensable para diferenciar la transformada de escala
(Cohen, 1995) de la transformada de Mellin. Aqui se elige la primera transformada en vez
de la segunda, debido a que es mas sensible a los cambios de escala. Después, las
coordenadas cartesianas son mapeadas a coordenadas polares para obtener la invariancia a
rotacion y luego se hace una interpolacién bilineal a los primeros datos de la conversion de
coordenadas para reducir la fuga de informacién debido al muestreo log-polar. Se hace un
escalamiento logaritmico en la parte radial en coordenadas polares para realizar la

invariancia a escala. Y por tltimo, tomando la FFT sc¢ obtiene un filtro invariante a

posicién, rotacion y escala, el cual esta representado en la Figura 5.37, donde |T| es el

médulo de la transformada de Fourier del objeto a ser reconocido, el cual contiene la
informacién no lineal del filtro, y |G| es el modulo de la transformada de Fourier de la

imagen problema después de obtener las invariancias, la cual contiene la informacién no
lineal de la imagen problema. En la scgunda parte de este método, se muestra el proceso de
correlacion digital invariante con un filtro no lineal como esta representada en la Figura
5.38, donde se obtienen las tres correlaciones invariantes a rotacion, escala y color para
cada canal RGB, donde ® indica correlacion. Por tiltimo, se obtiene el promedio de estas

correlaciones invariantes.
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Figura 5.37. Diagrama de bloques simplificado para obtener el filtro no lineal.
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5.5.4 Resultados experimentales

Los objetos estudiados fueron un conjunto de 18 especies distintas de mariposas a color de
tamafio de la imagen de 256x256 pixeles y con formato JPEG, que fueron procesados en
cada uno de los tres canales con el modelo de color RGB. Se obtuvo la identificacion
invariante a la rotacién y escala de cada una de las mariposas con respecto a las demés
mediante la suma de los valores maximos de los picos de correlacion de cada canal
monocromatico. Los lepidépteros (Lepidoptera) o mariposas, son un orden de insectos que
representan el segundo orden con mas especies entre los insectos (superado solamente por
el orden Coleoptera), existen mas de 165000 especies clasificadas en 127 familias y 46
superfamilias en el mundo (de Viedma et al., 1985).

En la Figura 5.39 se muestra la galeria de estas mariposas estudiadas con sus
nombres cientificos. Los resultados se obtuvieron con un 95% de intervalo de confianza
para la discriminacién a rotacién, escala y color de cada una de las imagenes de las
mariposas. Los resultados estadisticos se muestran en las Figuras 5.40 y 5.41 con las
gréficas de cajas para la correlacion no normalizada para cada una de las mariposas versus
las demas mariposas restantes con un 95% de intervalo de confianza para la discriminacion
a rotacién, escala y color de cada una de las imagenes de las mariposas, con valor de la
media con un error estindar (+EE) y dos errores estandar (+2*EE) para la correlacion, en
rotacion y escala, respectivamente. Cada imagen de la mariposa a reconocer fue rotada
desde 0° hasta 180°, con variaciones de 1°, y escalada desde 75% hasta 125%, con
variaciones de 1%. Se puede observar el excelente desempefio del filtro no lineal por su
capacidad de discriminar al 100% cada una de las mariposas de todas las demas tanto en
rotacién y escala como se puede observar de esas figuras. De la Figura 5.39 tenemos que
las mariposas (a) y (b) son del mismo género pero de diferente especie, se puede observar
que estas tienen forma similar. Asi también las mariposas (j) y (k) son del mismo género
pero de especie diferente, presentan color y forma similares, y las mariposas (p), (q) y (r)
son del mismo género pero de diferente especie, y se observa que tienen color y forma
similares. En la Figura 5.40 se muestran las graficas donde se¢ puede observar el
comportamiento estadistico para estas mariposas del mismo género en rotacién las cuales
nuestro sistema fue capaz de discriminarlas totalmente. Analogamente, la Figura 5.41

muestra las graficas donde se puede apreciar también el comportamiento estadistico para
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esas mismas mariposas escaladas y sin ninguna dificultad para reconocerlas. EI mismo
comportamiento se presentd para todas las demés mariposas que no presentaban gran

parecido en color y forma entre ellas.

(k) )

(m) (n) (0) ) (@ (r)

Fotografias: Erika Frayre

Figura 5.39. Galeria de especies de mariposas utilizadas: (a) Actinote guatemalena
guerrerensis, (b) Actinote stratonice oaxaca, (¢) Agraulis vanillae incarnata, (d) Agrias
amydon oaxacata, (€) Anae aidea, (f) Ancyluris inca mora, (g) Anetia thirza, (h) Ansyluris
Jjurgennseni, (i) Arawacus sito, (j) Archaeoprepona amphimachus amphimachus, (k)
Archaeoprepona demophon centralis, (1) Baeotus baeotus, (m) Basilarchia archippus, (n)
Biblis hyperia aganissa, (0) Bolboneura Sylphis sylphis, (p) Caligo eurylochus sulanos, (q)

Caligo memnon, (r) Caligo oileus scamander.

De los resultados de este trabajo, se puede concluir que el color de los objetos fue
un elemento importante para poder realizar una mejor discriminacién entre ellos, debido a
que algunos objetos presentaban forma similar y algunos con colores parecidos y otros de
forma y color semejantes. Con la separacion de los colores de los objetos en los tres canales
monocromaticos (rojo, verde y azul, RGB) se realizé un reconocimiento independiente en
cada canal, de tal manera que la suma de ellos dio como resultado un alto nivel de
certidumbre en la identificacién invariante a rotacion, escala y color, probando asi la

efectividad del algoritmo.
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Figura 5.40. Graficas de cajas del valor promedio de la correlacion no normalizada de cada

una de las mariposas, desde la (a) hasta la (r), con respecto al resto, en rotacion desde 0°

hasta 180°, con incrementos de 1°, donde las cajas representan un error estindar (+EE) y

las barras de las cajas representan dos errores estandar (+2*EE) para el pico de correlacién.
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Figura 5.41. Graficas de cajas del valor promedio de la correlacién no normalizada de cada

una de las mariposas, desde la (a) hasta la (r), con respecto al resto, en escala desde +25%,

con incrementos de 1%, donde las cajas representan un error estandar (EE) y las barras de

las cajas representan dos errores estandar (+2*EE) para el pico de correlacion.
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En la Figura 542 se muestran las graficas donde se puede observar el
comportamiento estadistico para las mariposas (p), (q) y (r) del mismo género y de
diferente especie en rotacion, donde en la primera columna aparecen las mariposas en color
y en la segunda columna las mariposas en niveles de grises. Como se puede observar,
nuestro sistema fue capaz de discriminarlas totalmente en color, pero cuando las mariposas

estan en niveles de grises no es posible diferenciar algunas de ellas.
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Figura 5.42. Comparacién entre las mariposas en color y en grises. Grafica de cajas de la
correlacién no normalizada en rotacion desde 0° hasta 180°, con incrementos de 1°, donde
las cajas representan un error estindar (+EE) y las barras de las cajas representan dos

errores estandar (+2*EE) para el pico de correlacion.
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Capitulo 6

Conclusiones

| sistema digital de reconocimiento de patrones invariante no lineal propuesto en

esta tesis cumpli6 con los objetivos planteados. El sistema fue probado

exitosamente en la identificacién de diversos objetos. Su capacidad de
discriminacién de objetos en presencia de diferentes tipos de ruido utilizando filtros no
lineales mostré un buen desempefio. En todos los trabajos realizados se obtuvo un nivel de
confianza estadistico de 95%, probando asi que el sistema funciona eficientemente para la
discriminacion de objetos.

Se determind numéricamente el mejor valor del factor de no linealidad &, para el
sistema no lineal propuesto. El sistema proboé su eficacia en la discriminacién de los objetos
para variaciones en rotaciéon y escala utilizando las letras del alfabeto en fuente Arial,
donde cada una de estas letras se tom6 como filtro y fueron correlacionadas con cada una
de las demas letras.

Adicionalmente al sistema de correlacion digital invariante no lineal, se introdujo la
correlacion de rango de Spearman a algunos objetivos inmersos en ruido gaussiano aditivo
y ruido sal y pimienta. En este caso se aplicé la métrica de desempefio DC con resultados
significativamente superiores. El uso de esta técnica produjo un mejoramiento considerable
del sistema de reconocimiento invariante no lineal, en presencia de estos tipos de ruido.

El sistema se aplicé al analisis de dos fuentes de letras, Arial y Times New Roman,
en estilo plano. Se utilizaron dos tipos de filtros, no lineal (ley k) y sélo de fase, para
analizar los efectos de estas fuentes de letras, asi como comparar el desempefio de estos
filtros. Los resultados mostraron que el filtro no lineal tuvo un desempeiio
considerablemente mayor comparado con el filtro s6lo de fase. Usando el sistema digital de
correlaciéon no lineal invariante, se hizo un analisis comparativo de diferentes fuentes y

estilos de letras con cinco combinaciones de colores. Los resultados obtenidos mostraron
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una mejor respuesta para las letras de fuente TNR en comparacién con las de fuente Ar en
estilos plano y cursivo; asi como también, se obtuvo que la mejor combinacion de colores
fue para estas letras en primer lugar para negro/blanco y en segundo lugar para blanco/azul,
correspondiendo a los valores mas altos en el PCE promedio. Fue verdaderamente
sorprendente, que estos resultados obtenidos de experimentos utilizando algoritmos
computacionales con una metodologia analitica basada en funciones matematicas,
estuvieran de acuerdo con otros estudios de caracter subjetivo. Fue notorio que la letra
cursiva tuvo valores mayores del PCE que para la letra en estilo plano. Estos resultados,
donde se encontrd la relacién entre el PCE y el tiempo de reaccién RT, de la forma
PCE « 1/RT, se justifican por los estudios realizados tedrica y experimentalmente
comprobados del proceso que ocurre en ¢l mapeo de la escena visual desde la retina hasta la
corteza visual V1 del cerebro en humanos y apoyada por los estudios en el campo del
reconocimiento de patrones 6ptico y digital donde se ha mostrado que este proceso de
transformaciéon geométrica es necesario llevarlo a cabo para realizar la correlacion
invariante en la identificacion de objetos. Esto significa que las funciones matematicas
utilizadas en los sistemas de reconocimiento Optico-digitales invariantes se manifiestan
también en el mapeo retino-cortical. Desde esta perspectiva, se estd tratando con
percepciones, que son fenémenos “gestalten” que significa “configuraciones”, en vez de
sensaciones. Por lo tanto, los resultados obtenidos en esta seccion de la tesis, fueron un
respaldo a otros estudios realizados con métodos subjetivos aplicados en la legibilidad y
habilidad de lectura de textos escritos en individuos.

En la altima aportacién de los trabajos realizados, se hizo un anélisis del
reconocimiento de patrones de un conjunto de imagenes reales a color de mariposas de
especies diferentes utilizando el sistema digital de correlacion invariante con un filtro no
lineal con el factor de no linealidad determinado experimentalmente, como se menciond
antes. Cada una de las imagenes a color de las mariposas fue rotada y escalada y
correlacionada con las deméas. Se utilizaron tres canales monocromaticos con el modelo de
color RGB vy los resultados obtenidos mostraron la efectividad del sistema digital de
correlaciéon invariante para el reconocimiento de patrones, logrando reconocer las imagenes
de las mariposas hasta nivel especie. Las mariposas fueron del mismo género pero de

especie diferente, algunas presentaban forma parecida, otras color similar y también otras
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con ambos color y forma semejante. Asi también para mariposas que no presentaban
parecido en su color y forma. El color fue un factor importante para el mejoramiento en la
discriminacién de estos objetos. Con la aplicacion del modelo de color RGB para separar
los colores de los objetos de estudio se logré obtener una excelente identificacién invariante
de los objetos a rotacion, escala y color, mostrando de esta manera la gran efectividad y

robustez del algoritmo del sistema digital de correlacion no lineal invariante.

Una de las desventajas de nuestro sistema digital de correlacion no lineal invariante
es el tiempo de computo que tarda en llevar a cabo los calculos del mapeo polar que es del
orden de cinco segundos. Otra desventaja es que con imagenes muy ruidosas nuestro

sistema no funciona eficientemente como uno esperaria.
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APENDICE A

Demostracion de los teoremas de Fourier

Teorema de la suma o de la linealidad. Flag(x,y) + bh(x,y)] = aFlg(x,y)] +
bF[h(x,y)], donde ay b € R.

Demostracién: Este teorema se deriva directamente de la propiedad de linealidad de las

integrales que definen a la transformada de Fourier,

§lagCa,y) + bhx, )] = [[lag(uy) +bhex, y)le2rs+s dxdy
=gq f J g(x,y)e I2nWx+vy) gy dy 4 p f f bh(x,y)e /2TCx+vy) dxdy
= aflg(x,¥)] + bF[h(x,y)]. m

Teorema de similitud o de escalamiento. Si F[g(x,y)] = G(u,v), entonces

Tlg(ax, by)] =

1 u v
m G (Z‘Z)’ dondeay b € R.

la

Demostracion: Tomando la transformada de Fourier de g(ax, by), tenemos

&lg(ax,by)] = f f g(ax, by)e ™ 72mwx+vy) dydy
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r oo v,y dax dby
— ax, bv)e 121t(aax+bby) bttt A
_fl g(ax, by) al 1]

1 muv
='|a—b|'(1(a',-l;).l

Teorema de desplazamiento. Si i}[g(x, y)] = G(u,v), entonces F(g(x —a,y—b)] =

G(u, v)e /2nwatvh) dondeay b € R.

Demostracién: Tomando la transformada de Fourier de g(x — a,y — b), tenemos

§lg(x—a,y - b)] = f j 9(x — a,y — b)e= /2ty gy
= [[ gt yyesontts syt oo gy
= G(u, v)e-ﬂn(uaﬂzb). -

Teorema de Parseval (1806). Si Fg(x,y)] = G (u,v), entonces

JTLQ(& y)|? dxdy = ffm(u‘ )7 dudv.
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Demostracién:

[TW(X' y)|* dxdy = ﬁo g(x,y) g*(x, y)dxdy

—00

= ff dxdy [ ﬁ d§ dnG (¢, n)eﬂ"(xf*fy'ﬂ] [ fo dadf G*(a, ﬁ)e-ﬂ"(myﬂ)]

—Co

= ﬁ dgdnG (§,m) ﬁ dadBG*(a, B) l ﬁ el E=a (il dxdy]

= J’T d&dnG(&,n) ﬁ dadfG*(a, ) 6( —a,n—pB)

-

ﬁ 16 (&, n)I? decy. m

— 0o

Teorema de convolucion. Si F[g(x, v)] = G(u,v) y §lh(x,y)] = H(u, v), entonces

% [ f f g(EMh(x — &y — )dédn| = 6w, v)H(w,v).



Demostracion:

5 [ [ f gE M —£y - n)dfdn] [ f 9 MR — £y —m]dédn

- f j (&, m)e T2 E g dnH (u, v)

=G(u,v)H(u,v).m

Teorema de auto-correlacion. Si §[g(x,y)] = G(u,v), entonces

%[ﬂg(f,n)g*(f =] —y)dfdn] =[G (u, )%

Similarmente,

g 7] = ﬂ G(E, G (¢ +w,n + v)dédy.

Demostracion:

s[ﬂg@.n)g*@ —xn— y)dfdn‘ =%

— 00

ffg(f,+X,T]’+y)g*(fl,7’]')df,d7']’
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= f f a&'dn'g* (& MIBlg(E +x.1' + )]

- H d&'dn’'g* (§',n")e/2 v G (4, v)

=G6*"(u,v)6(w,v) = |G(w,v)|* m
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APENDICE B

Formulas de inversion de Mellin
TEOREMA 1: Sea s = o+ una variable compleja. Sea la funcion f{s) regular en la zona

a<o<fy sea ﬂ f(o+ti)dt convergente en esa zona. Ademas, sea la funcién /(s)

-0

tendiente uniformemente a cero con incrementos |t| delaforma a+d<oc<pf-90 (6>0,

fijada arbitrariamente). Si para x real positiva y o fijo definimos

1 o+ooi
= -5
gx) P J f(s)xSds B.1
g—ool
entonces
£s) = f glx)atdy B.2

0
enel intervalo <o < f3.

Demostracién: Debido a la consideracién de que f{5) converge uniformemente a cero para

a+0 <0< -0 cuando |t| — oo, la trayectoria de integracion en ecuacion B.1 puede ser

desplazada paralela a si misma mientras permanece en el intervalo « <o < f#; asi que g(x)

no depende de o | §j escogemos dos abscisas y 92 gop # <01 <O <0, < ,B, tenemos

) 1 o+l o) O+
=1 . sl l l 2 I o , =1 1 ’ -5 —
bfx g(x)dx—_[x dxz—mml‘: f(s,)ds, +‘!.x dx;zja;—[:; f(s,)ds, =J, +J,.

El orden de las integraciones en estas integrales puede ser intercambiado porque tenemos el

estimado
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1

A <— fl/(o1+tz)|dt] ~1+(0-01) gy < oo,

0

[>o]

sl < ﬁﬂ@HMﬂf-HGMM<w

1
para las integrales intercambiadas.

Asi obtenemos

- "S5, LT (s,
[ sty | s Lo

De acuerdo a la férmula integral de Cauchy, la diferencia en el lado derecho es igual a f{5s),

ya que las integrales sobre los segmentos horizontales conectando las dos lineas verticales

s=0, y §=0, tienden a cero para || - (porque f(s) - 0).

Por lo tanto,

j -1g(x)dx = £(s). m
0

TEOREMA 2: Sea g(x) una funcidén suave en trozos para x>0, y seca jx""'g( X )dx
0

absolutamente convergente para @ <o < f# . Entonces la férmula de inversion B.1 sigue de

B.2.

Demostracion: Hagamos x = e*. Tenemos entonces

o+l o o0
1 1 i )
z_ni f xS f(S)dS == E f e—u(aHt) dt J’ ev(o‘+t1)g(ev)dv

og—ool



e U [ 2
— i fdt felt(v—u)evgg(eV)dv

Por el teorema integral de Fourier, el cual se expresa como

=2} (=]
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B.3

f(x) =i fdu ff(t)e‘i“(t"x)dt
2
la expresién B.3 es igual a e %“e%g(e’) = g(x); por lo tanto el teorema queda
demostrado.
1 o+wi
o | r@r s = g, m

o—ooi



133

APENDICE C

Deduccion de la transformada de escala

La transformada de escala (Cohen, 1993) es

(@) == [ F@eCIe=meae
0

Para la deduccién de esta transformada se utilizan dos operadores lineales llamados
el operador frecuencia W y el operador tiempo 7, los cuales estan definidos como
1d

W=—— yT=t.
j dt y

Operadores en las transformadas:

O El método “operador” lo introdujo Gabor (1946) en el procesamiento de sefiales de

la mecanica cuantica.

U Los operadores tiempo y frecuencia se definen como: 7'=1¢ y W = -j(d/dt) en el

dominio temporal.
O El operador asociado con la variable p de Mellin puede ser reescrito en términos de
TyWw.

O Cohen (1993) introdujo un operador de Mellin que involucra el producto del tiempo

y la frecuencia, el cual se refirié a este como el operador “escala”, c,
c=12(TW+ WI)=TW-1/2j, porloque TW- WT= j.

Ademas, se requiere que estos operadores sean Hermitianos porque esto nos
garantiza que las funciones propias (llamadas también eigenfunctions, del alemén
eigen=propio) sean completas y ortogonales, y de que los valores propios (llamados

también eigenvalues) sean reales.
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Se dice que un operador lineal 4 es Hermitiano o autoadjunto si para cualquier par

de funciones, f{7) y g(1), se¢ cumple que
[g* ) Af @ydr = [ £ {Ag @)}y * dr
Haciendo 4 = W, tenemos que probar que

[*cmrda=|ret)iwe(e)p*dr.

. 1 d .
Sustituyendo W = _'T en esta expresion e integrando por partes tenemos
J dt

- o' roa=| L] <09
[g*@omwrwa =g Ok dtf(/)df—[jfs IS [0 g* @

.
- f(r)( ; O e~ [ royoreyar

Por lo tanto, el operador frecuencia W es Hermitiano.

El problema de valores propios es Wu(w,f) = wu(w,f), y las soluciones

son u(w,t) = ce/®t donde w € R yen el intervalo [—oo,c0].

Para obtener la normalizacién consideremos

fu* (CU, t)u(a)l, t)dt = CZ f e"'}.(l.)tejwlt dt

I

[ et ar

=c22n8(w — w").

Ya que queremos normalizar este resultado a una funcién delta, debemos entonces tomar
21
cd=1/

Asi que
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fu* (w, Hu(w', t)dt = §(w — w").

Y de esta manera tendremos que las funciones propias de frecuencia normalizadas son

1 N
u(w, t) = ﬁe”"t.

El operador tiempo en la representacion temporal es z, y el problema de valores propios es
tu(t,t) = tu(t,t),
donde ¢’ son los valores propios.

Es interesante hacer notar que esta ultima ccuacion fue la que llevo a Paul A. Dirac a

inventar su famosa funcién delta de Dirac.

Las soluciones a la ecuacion tu(t, t") = t'u(t, t") sonu(t, t’) = §(t — t"), donde ¢’
puede ser cualquier mimero. Por lo tanto, los valores propios son continuos y las funciones
propias son completas y ortogonales. Del algebra de operadores tenemos que TW-WT=j.
Esto significa que al operar con el lado izquierdo de la ecuacién sobre una funcién

arbitraria, es lo mismo que multiplicar por j. Para probar lo anterior consideremos una
funcién f{1),

1d 1d

(TW — WT)F(¢) = (‘,‘-a - ;d—ﬁ) £

1,4 d

—,‘-(ta—t‘dtf)

C1,dfdf

== (et~ )

e

=77

— Jf (),

lo cual prueba que 7W — WT =. Esta expresion podemos escribirla como

TW —WT = j
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TW = WT +j
TW—Sj = wr+j—2;
== J==d

T™W L= WT + 1,
3¢ = 2/
A esto tltimo lo llamamos el operador escala C,
1, 1,
C=TW—1j=WT+3j.

Para obtener la transformada a escala vamos a resolver el problema de valores propios para
el operador escala. Usaremos ¢ y y(c,f) para indicar los valores propios y las funciones

propias, respectivamente.

El problema de valor propio es
Cy(c,t) =cy(c,t).

Como el operador escala € = TW — % J, tenemos
1.
(TW - 5}) y(c,t) = cy(c,t)

(tld 1_) e £ = 2 .
jac ) = cy(c,t)

ldy(c,t) 1.
t— - EJY(CI C) = C},(C: t)

joodt
dy(et) 1 B
jt 0t 2]y(c, t) = cy(c, t).

Las soluciones a esta ecuacion diferencial, normalizadas a la funcion delta, son

ejclnt

y(c, t) =E 7i ;

t = 0.
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Cualquier funcién puede ser expandida en términos de las funciones propias de escala, de la

forma
£ = f D(O)y (e, t)de.

Sustituyendo y(c, t) en esta tltima expresion, tenemos

1 ejclnt
(t):-ch-——dc; £>0
I0=7z) PO—F
y la transformacion inversa es

=

~ . 1 - jelnt
D(c) = of FOY (et =—— f A,

que puede escribirse como
Dg(c) = Lf F(Ot™ fzeietnt gy = Lff(t)e—vzmte-jcznr dt.
V21T g N2 )
Por lo tanto,
D (C) — ._1_f f(t)e(—jc_l/z)lnt dt
J VZno

es la transformada de escala.



