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Actualmente el reconocimiento de patrones o imagenes ha tenido gran demanda
en diversos campos de la sociedad, desde pequefias empresas hasta instituciones
gubernamentales. De esta manera, siempre se ha buscado la forma de optimizar tanto

los procesos de computo como la calidad de identificacion.

Como una nueva contribucion frente a esta problematica, la presente
investigacién esta dedicada al desarrollo de un sistema digital no lineal invariante a
posicién, rotacion, escala, iluminacion y ruido, utilizando firmas vectoriales e indices
espectrales que sirvan como instrumento para el reconocimiento eficiente de objetos
microscopicos y macroscopicos. Adicionalmente se propuso una metodologia

alternativa de reconocimiento por medio de firmas de vectores identidad.

En esta investigacion es utilizada la correlacion no lineal como herramienta de
comparacion entre las firmas. Las firmas vectoriales son calculadas por medio de

algunas transformaciones matematicas como la transformada de escala y de Fourier.




En ésta tesis se analizaron diferentes tipos de imagenes como diatomeas,
radiolarios, copépodos, peces. Cada imagen es representada por dos firmas vectoriales
las cuales son comparadas utilizando la correlacion no lineal. Los resultados son
mostrados en un plano de correlacién de salida el cual muestra qué imagenes son
iguales a la imagen objetivo. Como resultado se obtuvo un reconocimiento de
organismos con un nivel de confianza de al menos 95.4% en todos los casos probando

de esta manera la invariancia a posicion, rotacion y escala del sistema.

Asimismo, se realizaron experimentos para encontrar la tolerancia al ruido del
sistema. El coeficiente de discriminacion fue utilizado como métrica en la evaluacion del
desempeiio del sistema que se encuentra en presencia de ruido. De esta manera, se
comprobd que el sistema tiene la habilidad de reconocer el organismo aun con una
densidad alrededor de 0.65 de ruido sal y pimienta y con una varianza de

aproximadamente 1.26 de ruido aditivo gaussiano con media cero.

Por otra parte, se trabaj6é con imagenes que se encontraban en presencia de
iluminacién no homogénea las cuales fueron expuestas a nueve diferentes tipos de
iluminacién no homogénea. Los resultados mostraron que el sistema es capaz de
reconocer el organismo con un nivel de confianza de al menos 95.4% en todos los

casos aun con estas variaciones en la iluminacién de la imagen.

Adicionalmente, tres nuevas técnicas de reconocimiento son presentadas en
esta investigacion por medio de indices espectrales, indices de firmas vectoriales y
firmas de vectores identidad. Cada una de estas técnicas son utilizadas para reconocer
objetos de una manera mucho mas simple, ademas de tener un bajo coste

computacional.

Los indices espectrales son presentados para la identificacion de organismos en
un mismo plano. Esta metodologia fue probada con imagenes en escala de grises
dando como resultado una identificacién de cada uno de los organismos con un nivel

de confianza superior al 95.4% en todos los casos.



Por dltimo, las firmas de vectores identidad son obtenidas con la intencion de
reducir drasticamente los tiempos de coémputo ademas de lograr un reconocimiento
eficiente independientemente del método de comparaciéon que se utilice y de la calidad
de las imagenes. Esta metodologia fue evaluada con imagenes reales de baja calidad,
con imagenes reales de buena calidad y con imagenes en presencia de ruido aditivo
gaussiano y sal y pimienta. EIl sistema pudo reconocer a los organismos con un nivel

de confianza superior al 95.4%.
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At this time the pattern recognition or image recognition has been in high
demand in various fields of society, since small business to government agencies. So,
the best way in this field is to improve the computational processes and the quality of

identification.

As a new contribution to solving this issue, this research is dedicated to the
development of a nonlinear digital system which is invariant to position, rotation, scale,
illumination and some kind of noise, using vectorial signatures and spectral index used

as a tool for recognition of microscopic and macroscopic objects. In addition, an




alternative approach to recognize objects by signatures using identity vector signatures

was proposed.

This research uses a nonlinear correlation as a tool for comparison among
vectorial signatures. Vectorial signatures are calculated by mathematical

transformations such as scale transform and Fourier transform.

In this thesis different types of images such as diatoms, radiolarians, copepods,
fish were analyzed. Each image is represented by two vectorial signatures which are
compared using nonlinear correlation. The results are shown in the output correlation
plane where the images similar to the target have similar coordinates. The results
obtained in organisms recognition with a confidence level of at least 95.4 % in all cases.

Also, numerical experiments were realized to find the noise tolerance of the
system. The discrimination coefficient was used as a metric in evaluating the
performance of the system in the presence of some kind of noise. So, it was found that
the system has the ability to recognize the organisms even with a density around 0.65

of salt and pepper noise and around 1.26 variance of Gaussian noise.

However, more numerical experiments where realized with images
contaminated with nine different non homogenous illumination. The results showed that
the system is able to recognize the microscopic organism with a confidence level of at

least 95.4 % in all cases, even with these variations of illumination.

Three more new recognition techniques are presented in this research through
spectral index, spectral index signatures and identity vector signatures. Each of these
techniques are used to recognize objects in a much simpler way, besides having a low

computational cost.



The spectral index are presented for the identification of organisms in the same
plane. This methodology was tested with grayscale images resulting in identification of

each one with a higher confidence level of 95.4 % in all cases.

Last, the identity vector signatures are obtained with the intention of drastically to
minimize computational cost in addition to achieving an efficient recognition regardless
of the method of comparison used and the quality of the images. This methodology was
evaluated with real images of low quality, real good quality images and with images
contaminated with additive gaussian noise and salt and pepper. The system could

recognize the microscopic organisms with a higher confidence level of 95.4 %

Vi
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se presentan los antecedentes principales en el ambito de
procesamiento digital de imagenes asi como los objetivos principales del presente

trabajo.

Desde que nacemos desarrollamos nuestra percepcion visual al detectar
formas, personas, objetos, colores, etc., que con el tiempo vamos perfeccionando
para identificar, diferenciar, contar y clasificar objetos o patrones. El ojo es
denominado a menudo el 6rgano de la visién, sin embargo, el 6rgano que efectda
el proceso de la visidn es el cerebro; la funcion del ojo es traducir las vibraciones
electromagnéticas de la luz en un determinado tipo de impulsos nerviosos que se

transmiten al cerebro a través del nervio Optico.

Los ojos son Organos complejos que se desarrollan basicamente como
ventanas laterales del cerebro. Cada o0jo presenta una capa de receptores, un
sistema de lentes para enfocar la imagen sobre estos receptores y un conjunto de
terminaciones nerviosas encargadas de transmitir los potenciales de accion hacia
el cerebro. Los ojos son capaces de adaptarse a niveles altos y bajos de
intensidad luminosa. Los nervios opticos de ambos 0jos se entrecruzan antes de
entrar en el encéfalo, formando el quiasma Optico. Luego se prolongan por las vias

visuales hacia la zona media del cerebro. Finalmente estos impulsos alcanzan los


http://www.juntadeandalucia.es/averroes/~29701428/salud/cerebro.gif
http://www.juntadeandalucia.es/averroes/~29701428/salud/ojo5.gif
http://es.wikipedia.org/wiki/Enc%C3%A9falo
http://es.wikipedia.org/wiki/Quiasma_%C3%B3ptico

centros visuales de los I6bulos occipitales. Cuando los impulsos nerviosos llegan a
los I6bulos occipitales del cerebro, la informacion debe ser procesada. El cerebro
procesa la informacion visual de forma particular, los diferentes aspectos de una
imagen son decodificados por diferentes partes del mismo. La forma de un objeto
es procesada por una via, mientras el color y el movimiento lo son por otras vias

diferentes(Kaufman y Alm, 2004; Tortora y Derrickson, 2011).

Los procesos que nos permiten reconocer patrones complejos son todavia un
misterio en muchos de sus aspectos. Las investigaciones acerca de como tienen
lugar estas operaciones en nuestro cerebro y sistema nervioso todavia no han

conducido a ningin modelo definitivo.

Para los sistemas computacionales, los procesos de reconocimiento de imagenes
se refieren a procesar imagenes digitales por medio de una computadora digital.
Una imagen digital estd compuesta por un numero finito de elementos, cada uno
de ellos tiene un valor y posicién. Uno de los intereses principales en el area de
procesamiento de imagenes se centra en los procedimientos para extraer
informacion de la imagen de manera apropiada que permita lograr su
interpretacion. Esta informacion, pocas veces, tiene algo en comun con los rasgos
visuales que los seres humanos emplean para comprender el contenido de una
imagen. Algunos de esos problemas tipicos de la percepcién automatizada son:
ensamblado e inspeccién de productos industriales, tratamiento automatico de
huellas digitales, procesamiento automético de imagenes aéreas y de satélites
para la prediccion del tiempo y la evolucién de cultivos, identificacion de personas,
reconocimientos militares, deteccién de tumores, control de robots méviles por

medios visuales, entre otros.

Una de las técnicas de procesamiento digital de imagenes se emplean
actualmente para resolver problemas en diversas areas, tales como: medicina,

geografia, arqueologia, fisica, biologia, astronomia, industria, etc. Asimismo, estas


http://es.wikipedia.org/wiki/L%C3%B3bulo_occipital

areas requieren métodos capaces de realzar la informacion de las imagenes para

su interpretacion y analisis humanao.

El objetivo principal de la visibn por computadora es precisamente tratar de
comprender y aproximar las complejas tareas realizadas por el cerebro, a través
de una gran cantidad de operaciones simultaneas o en paralelo a grandes
velocidades (en comparacion a cualquier computadora moderna) en aplicaciones
reales. Cuando se habla de aplicaciones reales, se hace referencia a imagenes
tomadas en escenarios reales con los problemas que éstos conllevan, tales como
cambios de intensidad luminosa, brillos, oscurecimientos inesperados, polvo,
variacion de escala, rotacion del objeto a identificar, traslaciones , traslapes,
vistas parciales, etc. Problemas que se han intentado solucionar de diversas
maneras, pero que siguen siendo problemas abiertos ya que no hay soluciones

generales para éstos.

Cuando tenemos una imagen dada, el objetivo es obtener una posible
interpretacion para lo cual se requiere identificar o reconocer correctamente los
objetos que la forman. Para poder realizar este proceso de interpretacion de la
imagen, generalmente se tiene un conocimiento de los objetos buscados; esto es,
el reconocimiento se realiza a través de un conjunto de caracteristicas del objeto,
conocidas de antemano, que lo describen de manera que no sea posible

confundirlo con los demas objetos de un universo dado.

En el procesamiento de imagenes la teoria de Fourier se consider6 tan importante
desde de sus inicios, que Lord Kelvin dijo de ella: "El teorema de Fourier no
solamente es uno de los resultados mas hermosos del andlisis moderno, sino que
ademas se puede decir que proporciona una herramienta indispensable en el
tratamiento de casi todos los enigmas de la fisica moderna"” (Castro Chadid y
Pérez Alcazar, 2007).



Los principios del procesamiento Optico de imagenes estan bien establecidos
desde el siglo pasado, cuando se desarrollo la teoria de la difraccion de la luz.
Sin embargo, su aplicacion préctica data apenas del principio de la década de
los sesenta, cuando se comenzd a disponer del rayo laser. El procesamiento
optico se basa en el hecho de que la imagen de difraccion de Fraunhofer de
una transparencia colocada en el plano focal frontal de una lente es una
distribucién luminosa que representa la distribucion de las frecuencias de
Fourier que componen la imagen, a la que se le llama técnicamente

transformada de Fourier.

La principal ventaja de este método de reconocimiento, es la velocidad a la que se
realizan las operaciones (velocidad luz), sin importar la cantidad de datos de
entrada, lo cual es una grandisima 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.

Al igual que en el caso del procesamiento optico, los principios fundamentales del
procesamiento digital de imagenes estan establecidos hace muchos afios, pero no
se llevaban a cabo debido a la falta de computadoras. Con la aparicion de las
computadoras de alta capacidad y memoria, era natural que se comenzara a
desarrollar este campo. Uno de los primeros lugares donde se empezé a realizar
el procesamiento digital fue en el Jet Propulsion Laboratory, en 1959, con el
proposito de mejorar las imagenes enviadas por los cohetes. Los resultados
obtenidos en un tiempo relativamente corto fueron tan impresionantes que muy
pronto se extendieron las aplicaciones del método a otros campos. La visién por
computadora es algo analogo al procesado O6ptico, ya que las operaciones
realizadas sobre las imagenes, simplemente son simulaciones digitales de su

equivalente optico.



En 1964 con la aparicion del filtro espacial complejo u holografico del tipo
de Vander Lugt, también llamado filtro acoplado clasico, se despertd un gran
interés por desarrollar nuevos filtros cada vez mas eficientes, logrando con ello
avances sustanciales en el campo de reconocimiento de patrones 6pticos y en los
meétodos de correlacion. Al principio, los esfuerzos por lograr la realizacion de un
dispositivo Optico para la identificacion y conteo de objetos no fueron satisfactorios
debido 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.

A mediados de la década de los 70’s se introdujo la transformada de Mellin la cual
tiene la propiedad de ser invariante a los cambios de escala (Casasent y Psaltis,
1976). Los resultados de esas investigaciones confirmaron que es posible
correlacionar oOpticamente dos funciones u objetos que difieran en escala y
rotacion. En esa misma época, se realizaron estudios (Schwartz, 1980) donde se
mostré que el sistema visual sensorial tiene la capacidad y habilidad de reconocer
formas de los objetos independientemente de los cambios de orientacién y
tamafio, de manera similar a como se hace la correlacién 6ptica fundamentada en
métodos matematicos analiticos. La imagen de la retina de la escena visual, es
mapeada sobre la corteza visual del cerebro y descrita por una transformacion
geométrica del espacio de coordenadas cartesianas al espacio de coordenadas

polares con escalamiento logaritmico.

De esta forma, dichos estudios (Schwartz, 1980) sentaron las bases para el
posterior campo de estudio y desarrollo de nuevos sistemas de reconocimiento de
patrones. Asimismo, éste progreso en el area de reconocimiento de patrones va
de la mano con los avances en la tecnologia de hardware, los cuales hacen
posible construir circuitos y microprocesadores capaces de procesar informacion
cada vez mas rapidos, y agregando el desarrollo apropiado de algoritmos se hace

posible el procesamiento de sefiales y de imagenes digitales en tiempo real.



Los métodos basados en correlacion son una de las técnicas mas utilizadas
en una gran variedad de areas como la robodtica, vision e inteligencia artificial.
Entre algunas de las ventajas que presentan estos métodos se puede mencionar
las siguientes: tienen fundamento matematico robusto, puede implementarse de
manera Optica y/o digital, son invariantes a desplazamientos y no requieren
segmentacion. Sin embargo, dichos sistemas son muy sensibles a degradaciones
gue modifican los niveles de intensidad de la imagen y a distorsiones geométricas
presentes en el objeto. De esta manera, el disefio de filtros de correlacion
representa un gran reto puesto que son muchos los factores que afectan directa o

indirectamente a la imagen.

El procedimiento convencional para disefar filtros de correlacion es optimizando
diferentes métricas de desempefio (Kumar y Hassebrook, 1990). Un problema
abierto en el disefio de estos filtros, ha sido el lograr que su salida sea invariante a
diferentes distorsiones de la imagen de entrada como rotaciones y cambios de
escala de los objetos, ruido del sensor, presencia de un fondo no-estacionario,

iluminacién no homogénea de la escena, entre otras.

El reconocimiento de patrones es parte importante de la habilidad del hombre para
entender y controlar el entorno que lo rodea (Javidi y Horner, 1994) y por esta
razon, las imagenes representan un medio de informacion indispensable, pues a
través de ellas se realizan tareas basicas como lo son: la clasificacion, deteccion y
localizacion de objetos. Estas tareas propias del reconocimiento de patrones u
objetos son basicas en un sin niumero de areas como: astronomia, medicina,
robética, geofisica, defensa militar, ciencias naturales, inteligencia artificial, entre

otras.

Asimismo, el reconocimiento de patrones por correlacion es un subconjunto del

reconocimiento de patrones estadistico y se basa en seleccionar o crear una sefal



de referencia para determinar qué tanto se le parece el objeto a examinar (Vijaya
Kumar et al., 2005).

En estos casos, los filtros de correlacion clasicos tienen un desempefio pobre, y
aunque han sido propuestas diversas soluciones (Javidi y Hormer, 1994; Kumar et
al., 2005), no funcionan correctamente cuando la escena de entrada presenta una
combinacion simultanea de estas distorsiones (Ramos-Michel y Kober, 2007).
Ademas, el desempefio de los filtros de correlacion puede mejorarse en gran
medida utilizando un enfoque adaptativo en su disefio (Gonzalez-Fraga et al.,
2006).

En este enfoque, es de gran interés disefiar un filtro 6ptimo con respecto a un
conjunto de patrones fijos, en vez de disefar un filtro con un desempefio promedio
sobre un ensamble de imagenes (filtros clasicos). De este modo, si se desea
reconocer un objeto que a su vez aparece distorsionado geométricamente (rotado,
escalado, desplazado, etc.) es evidente que esta tarea de reconocimiento puede
volverse imposible de realizar en la mayoria de las ocasiones, no solo para el

humano, sino para cualquier otro sistema que deba realizarla.

Como bien lo sefiala Navarro et al. (2004), se requieren técnicas que traten de
manera robusta el reconocimiento de patrones sobre imagenes doblemente
degradadas, es decir, borrosas y con ruido. Por otro lado, aunque son muchos los
trabajos que tratan el aspecto de distorsiones geométricas del objetivo, estos

solamente consideran la presencia de ruido.

Por otra parte, es importante mencionar el gran avance en el estudio y desarrollo
de sistemas de correlacidon invariante usando filtros lineales. Sin embargo, los
filtros no-lineales son introducidos para realizar la correlacion digital invariante la
cual nos da informacion de la similitud entre diferentes objetos, asi como tienen
muchas ventajas en comparacion con los filtros clasicos, con los filtros solo de

fase, y otros filtros lineales, debido a que tienen una gran capacidad para



discriminar objetos, asi como el valor maximo del pico de correlacion es localizado

asertivamente, y el plano de salida es menos ruidoso.

De esta manera, diferentes contribuciones han sido propuestas para la
composicion de filtros que sean utilizados en sistemas invariantes a distorsiones
en el area del reconocimiento de patrones y analisis de imagenes. Asimismo, el
interés en desarrollar y utilizar nuevos sistemas Opticos, éptico-digitales y digitales
automaticos para el reconocimiento de organismos, independientemente de su
tamano, rotacion y posicion dentro de una imagen, permiten el estudio, analisis e
identificacion de especies del plancton en el area de ecologia y biologia marina
(Pech y Alvarez-Borrego, 1998; Castro-Longoria, et al, 2001; Alvarez-Borrego y
Castro-Longoria, 2003; Castro-Longoria et al., 2003; V. Kober et al, 2007;
Guerrero-Moreno y Alvarez-Borrego, 2009; Lerma-Aragén y Alvarez-Borrego,
2009; Solorza y Alvarez-Borrego, 2010, Alvarez-Borrego y Solorza, 2010; Alvarez-
Borrego et al., 2013); en el area médica contribuyen en la deteccién de la bacteria
responsable de la enfermedad del célera (Vibrio cholerae 01) y en la deteccion de
la bacteria de la tuberculosis (Mourifio, 1999; Alvarez-Borrego, et al., 2002; Forero-
Vargas, et al., 2001, 2002; Gabriel, et al., 2003).

Por otro lado, en el area de produccion de alimentos y acuicola contribuyen en la
reduccion de la mortandad de camarones cultivados por la rapida deteccion de
cuerpos de inclusion de virus en imagenes de tejido de camarén (IHHN, HPV,
Taura y Mancha Blanca por mencionar algunos tipos de virus), asi como el estudio
e identificacion de parasitos en peces (Trichodinas) que afectan la produccién de
Tilapia (Alvarez-Borrego & Chéavez-Sanchez, 2001; Rodriguez-Santiago, 2002;
Bueno-lbarra et al, 2010); en el area de acuacultura y genética contribuyen en el
estudio cuantitativo de cromosomas de abulén rojo, azul y amarillo (Gallardo, et
al.,2004; Gallardo, et al., 2005a; Gallardo, et al.,2005b, Gallardo, et al.,2005c;
Gallardo, et al.,2005d ;Gallardo, et al.,2007).



En el area de ingenieria industrial, se ha utilizado para inspeccionar la calidad de
los circuitos impresos en la verificacion del cumplimiento o no cumplimiento de los
estdndares de calidad de los ensambladores (Flores Nufiez, et al., 2008;
Guerrero-Moreno & Alvarez Borrego, 2009).

Sin embargo, pocos trabajos se han realizado ya sea en el area microscopica o
macroscopica que se enfoquen en la eficiencia de ejecucién de los algoritmos
como parametro de calidad del mismo con respecto al aumento de resolucion de
las imagenes que se procesan y a la utilizacion de color. Por otro lado, los
dispositivos de adquisicion de imagenes tales como camaras digitales, scanners,
etc., presentan propiedades de operacion superiores proporcionando imagenes
en el orden de mega-pixeles, lo que hace indudable la importancia del disefio de

algoritmos mucho mas eficientes en el procesamiento de dichas imagenes.

El hecho de que algunas especies se puedan confundir con otras, nos
muestra que la correcta identificacion de un organismo es de suma importancia,
pero ésta puede tardar mucho tiempo, por lo que el desarrollo de nuevas técnicas
de identificacién de especies puede ser muy util para el taxbnomo (Zavala-Hamz y
Alvarez-Borrego, 1997, Castro-Longoria et al., 2001, Alvarez-Borrego y Castro-
Longoria, 2003, Guerrero-Moreno y Alvarez-Borrego, 2009, Solorza y Alvarez-
Borrego, 2010, Alvarez-Borrego y Solorza, 2010; Alvarez-Borrego et al., 2013).

Este trabajo se enfoca en el disefio de un filtro no lineal de correlacion mediante la
utilizacion de firmas vectoriales e indices espectrales, como método de
reconocimiento de objetos, y se considera este algoritmo invariante a posicion,
rotacion y escala, asi como el reconocimiento o identificacion de objetos idénticos
pero en ambientes con fondos de contrastes no homogéneos, los cuales pueden
tener condiciones de diferentes tipos de iluminacion (iluminacién no uniforme) y en

presencia de ruido.



Actualmente la ciencia busca el desarrollo de algoritmos robustos los cuales sean
capaces de tomar en cuenta el conjunto de caracteristicas del objeto, muchas de
las cuales incluso no puedan detectarse por el ojo humano. De esta manera, surge
la motivacion de realizar este trabajo con el objetivo de reconocer un objeto
degradado y distorsionado, con variancias en desplazamiento, rotacion y escala, el
cual pueda presentar iluminacidén no homogénea y ruido, a través de un sistema

digital no lineal con firmas vectoriales e indices espectrales.

1.1 Justificacion

En México como en otras partes del mundo existe una busqueda constante
de avance tanto tecnologico como cientifico el cual permita simplificar los procesos
en diferentes areas. Asimismo, existe un factor adicional de gran importancia que

tomar en cuenta como lo es la reduccion del tiempo y costo.

Por otro lado, se requiere realizar estudios mediante el analisis de
particulas microscopicas y macroscopicas que ayuden en el proceso de analisis e
identificacion rapida de éstas por medio de métodos automatizados y tecnologias
de cémputo. De esta manera, se hace evidente la importancia de la
sistematizacion de estos procesos debido a la gran cantidad de particulas que
deben de ser analizadas, ademas las tareas de captura y analisis de muestras es
una tarea por demas laboriosa y extenuante para los expertos encargados de
realizar los estudios, asimismo, cabe mencionar que el personal encargado de
estas tareas pasa mucho tiempo en la identificacion de algin organismo u objeto,
teniendo como consecuencia que el personal ocupe mucho tiempo en el

reconocimiento de dichos objetos.

Por otra parte, si hablamos de objetos microscépicos, el problema se hace mas
evidente pues el analizar estos objetos tiene como consecuencia cansancio
natural visual por la observacion que dura a veces muchas horas, si a lo anterior le
agregaramos que el sistema visual humano tiene una disminuciéon de las

capacidades al paso del tiempo en la discriminacion de particulas y de visualizar
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diferencias de tonalidades de color cuando se esta realizando una observacion
directa al microscopio, ademas este efecto genera problemas de homogeneidad
en el proceso de analisis, ya que dos sistemas visuales humanos no captan de

igual forma la luz multiespectral.

La solucion del problema de ninguna manera es trivial, debido a la problematica
que implica las multiples distorsiones que puede tener una imagen, tal como las
diferencias en escala, rotacion, el ruido generado por imagenes con una
exposicion de baja calidad, las multiples posiciones en las que puede encontrarse
el objeto, (se tendrian que generar algoritmos invariantes a rotacion, escala,
posicion, ruido, iluminacion, etc.), lo que refleja que existe una gran complejidad.
Sin embargo, la necesidad de automatizacion de los procesos es un hecho
evidentemente necesario para poder hacer frente a la gran demanda que existe en

la actualidad de realizar analisis rapidos y de calidad en los resultados.

Dentro de la problematica expuesta nos encontraremos con un sinnumero
de particulas microscoépicas y macroscopicas que se deben procesar, analizar e
identificar, las cuales tienen a su vez una variedad de formas, tamafios y
estructuras que nos pueden permitir que haya alguna discriminacion entre ellas y
facilitar su andlisis, sin embargo hay otras especies que presentan caracteristicas

similares por lo que la discriminacién se torna compleja.

1.2 Planteamiento del problema

Actualmente el reconocimiento de patrones o imagenes ha tenido gran
demanda en diversos campos de la sociedad, desde pequefias empresas hasta
instituciones gubernamentales; esto no es nuevo ya que la tecnologia de
reconocimiento de huella digital (identificacion biométrica), el reconocimiento de
rostros, entre otros, usan esta tecnologia. Desafortunadamente su reconocimiento
se basa en hardware mas que en software y por lo tanto el costo de su desarrollo

es mas alto.
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El concepto de utilizar computadoras digitales para procesar imagenes tiene
aproximadamente un poco mas de tres décadas, por lo que el procesamiento
digital de imagenes ha emergido como disciplina por si misma fundamentada en la
formulacion de una solida base matematica. De esta manera, ha surgido una
industria completa que involucra el desarrollo de sistemas, periféricos y software
basado en computadoras que estan especialmente disefiados para accesar,
procesar y desplegar informacion contenida en imagenes. Por lo tanto, todo este
soporte ha traido como consecuencia una rapida expansion y evolucién de esta

disciplina.

Asimismo, ya adentrada la era digital es importante mencionar que existe una gran
cantidad de documentos referentes al procesado de imagenes, donde el uso de
elementos Opticos no ha sido erradicado, pero tal vez si sustituido por
herramientas de esta generacion, todo con la finalidad de hacer mas rapido y
preciso el trabajo de un investigador. Asimismo existen diferentes alternativas
para desarrollar un sistema de reconocimiento de patrones como muestra la
Figura 1.1 (Diaz Ramirez, 2009).

De este modo, existen diferentes caminos en la identificacién de objetos, tal es el
caso de la identificacion de parasitos en el pez Botete (Fajer y Alvarez Borrego,
2002), donde usando correlacién invariante digital logran identificar los parasitos,
ahorrando tiempo de observacién y aumentando un nivel de confiabilidad; por otro
lado, Rodriguez (2003) identifica una especie de pardsitos de peces llamado
Tricodina. Como este, hay muchos articulos y libros por citar algunos, por ejemplo
en el analisis de imagenes de cromosomas en abuldon (Gallardo Escalante et al.,
2004) donde se muestra los beneficios en tiempo y calidad en la identificacion,
mostrando los antecedentes previos que se han desarrollado, permitiendo
fundamentar la importancia de sistemas automatizados de reconocimiento de
patrones o imagenes que ayuden a una rapida y eficiente identificacion de

organismos.
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Reconocimiento de patrones

l :

Matematica clasica Heuristica
Correlacion Clasificadores Redes Algoritmos
estadisticos neuronales evolutivos
l I [
h 4
Procesadores Procesadores
opto-digitales digitales

Figura 1.1. Esquema de reconocimiento de patrones.

De esta manera, siempre se ha buscado la forma de optimizar tanto los
procesos de computo como la calidad de identificacion, tal es el caso de la
identificacion de la bacteria del colera en “Identificacién de Vibrio Cholera 01
mediante correlacion invariante”, donde el objetivo fue evaluar la efectividad de
sistemas de correlacion con imagenes de color para el reconocimiento de la
bacteria, y también desarrollar filtros invariantes comparando los filtros clasicos
con los filtros solo de fase (Alvarez Borrego, et al., 2000, 2002). La tuberculosis
ha sido también parte de este avance en identificacién, en “Técnicas automaticas
de identificacion de la bacteria de la tuberculosis” (Forero et al, 2001 y Forero et
al., 2002), donde presenta una nueva forma de detectar la bacteria basados en su
contorno y fluorescencia, eliminando asi la identificacion errobnea de algunos otros
objetos, redujo el tiempo de procesado al reducir las particulas de los candidatos a

buscar.

El aumento de Ila calidad de dispositivos computacionales tanto en

almacenamiento como en velocidad, y la necesidad de la identificacion oportuna
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de organismos, han permitido este tipo de investigaciones y la busqueda
constante de desarrollo de nuevos sistemas de identificacion que sean mas

eficientes en todos los sentidos.

Como por ejemplo, Pech-Pacheco (1998) en “Analizador automatizado de
particulas biogénicas” donde realizé identificacion de especies de dinoflagelados
de una manera hibrida (6ptico-digital) automatizada; més tarde Bueno Ibarra
(2005) mejora esta técnica notablemente en “Desarrollo de una tecnologia
sistematizada para la adquisicion y analisis de particulas biogénicas”, ahorrando
tiempo de ejecucion, procesos computacionales, espacio de almacenamiento y

sobre todo la obtencién de imagenes para su analisis de una manera automatica.

Es notable el avance en el campo, no solo en la busqueda de la automatizacion
sino también en el desarrollo de nuevos filtros para la identificacion mucho mas
rapida y precisa de objetos que presenten multiples distorsiones. Asimismo, existe
una divisién importante dentro de las diferentes clases de filtros, como son los
filtros lineales y no lineales; cada uno tiene sus ventajas y desventajas
dependiendo de su aplicacion, en este trabajo nos enfocaremos en los filtros no

lineales ya que la calidad de identificacion es mucho mayor.

De este modo, el desarrollo de nuevas herramientas y nuevos filtros obliga a los
investigadores a conocer los medios de una manera mas especifica, a adentrarse
mas en la tecnologia (Gonzalez y Woods, 2008); desafortunadamente esto no
siempre pasa y el investigador prefiere seguir con las herramientas comunes de
identificacion. En base a esto es predecible decir que la falta de uso de los filtros
de reconocimiento en los udltimos afios se ve reflejada debido a la escases de
herramientas que hagan uso de ellos de manera sencilla (Alvarez Borrego et al.,
2008).

En esta investigacion se proponen nuevos filtros de correlacion no lineal con

firmas vectoriales para llevar a cabo el reconocimiento confiable de objetos
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distorsionados y degradados ademas de una nueva metodologia de identificacion
por medio de indices espectrales los cuales identifican varios objetos al mismo
tiempo en un mismo plano. Estos filtros pretenden tomar en cuenta informacion
importante sobre el objeto a ser reconocido, el ruido de fondo, las degradaciones

de la escena de entrada y el objetivo y, el ruido aditivo.

Asimismo, a través de simulaciones por computadora, el desempefio de los filtros
obtenidos se evaluard en términos de capacidad de discriminacion y otras
meétricas de desempefio, ademas de la identificacion de errores de localizacion.
También se proponen nuevos filtros compuestos para realizar el reconocimiento
confiable de un objetivo geométricamente distorsionado y contenido en escenas
borrosas, ruidosas y con varianzas en iluminacion no homogénea. La informacién
correspondiente a los objetos a reconocerse, los falsos objetos, el fondo disjunto,
el ruido aditivo y, las degradaciones que se esperan en el objetivo y en las
escenas de entrada se utiliza en un algoritmo de entrenamiento iterativo para
disefiar un filtro compuesto de correlacion con un valor definido de capacidad de

discriminacion.

En resumen, en esta tesis se pretende utilizar las ventajas de los filtros no
lineales en el desarrollo de un sistema digital el cual sea invariante a posicion,
rotacién, escala, iluminacion y ruido, utlizando firmas vectoriales e indices
espectrales que sirvan como instrumento para el reconocimiento eficiente de

objetos microscépicos y macroscopicos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general
Desarrollar un sistema digital de correlacién invariante no lineal mediante la

utilizacién de firmas vectoriales e indices espectrales para el reconocimiento de
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objetos con distorsiones geométricas, inmersos en ruido y en presencia de

iluminacién no homogénea.

1.3.2 Objetivos especificos

Obtener el valor 6ptimo para el factor de no linealidad k para el filtro no
lineal (Ley-K) utilizado en el sistema digital de correlacion mediante un
experimento numerico.

Desarrollar e implementar un nuevo algoritmo de correlacion invariante no
lineal utilizando firmas vectoriales para el reconocimiento de objetos
utilizando un filtro de raiz y obteniendo la respuesta de salida en un plano
bidimensional de vectores de correlacion en coordenadas de escala y
rotacion.

Estudiar el desempefio de este sistema en presencia de diferentes tipos de
ruido (ruido aditivo gaussiano, sal y pimienta ademas de una combinacion
de ruidos).

Obtencion de una nueva metodologia de correlacion mediante el uso de
indices espectrales a partir del espectro invariante y de firmas vectoriales
invariantes.

Estudiar el desempefio de los sistemas de correlacion invariante obtenidos
cuando las imagenes de prueba contengan lluminacién no homogénea.

Realizar filtros promedio para nuestro sistema digital invariante.
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Capitulo 2

Fundamentos matematicos

En este capitulo se presentan las herramientas matematicas utilizadas en
este trabajo, las cuales sirven como fundamento esencial en el procesamiento

digital de imagenes, asi como soporte tedrico en el trabajo realizado.

2.1 Transformada de Fourier

Existen muchos tipos de problemas dificiles de solucionar o al menos
aparentemente mas complicados algebraicamente en su representacion original.
Una funcion g definida por la ecuacion (2.1) (en donde la variable « puede ser
real o compleja) es llamada transformada integral de la funcion f .

Un gran namero de funciones muy importantes en una variedad de areas pueden

expresarse como integrales de la forma

X2
g(e) = j f (X)K (e, X)dx, (2.1)
X
donde g(«) es la integral del producto de la funcion f (x) con el kernel K(«, X)
(Arfken, 1981) y «a es cualquier variable. La unica diferencia entre las
transformadas es su kernel K(«, X).
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La transformada de Fourier de una funcion continua f(x) de una sola variable,

esta definida como

S} =FU)= [ foe 2, 2.2)

—00

donde 3 representa la transformada de Fourier de la funcion f(x) y j=+-1.

Por lo tanto, la transformada inversa de Fourier de F(u) esta dada por

0 -
THFW}= (= [ Fue*™a, (2.3)
—00
donde el simbolo S_l representa la transformada inversa de Fourier de la funcion
F(u) la cual resulta en la funcién original f (X).

Para la funciéon discreta f(x), x=0,1,...,M =1, la transformada discreta de

Fourier esta dada por

j
S{f(x)}zF(u)zﬁ > f(xe M, (2.4)

para u=0,12,3,..M -1.

En el caso de funciones discretas se denota la transformada inversa discreta de

Fourier de la siguiente manera

ux

SHFU) = f(x) = Z Fu)e ™, (2.5)

siendo Xx=0,1,2,3,...M —1.

La transformada de Fourier de una funcion continua f(X,y) de dos variables
continuas X y Y, denotada por F(u,Vv) esta definida por la ecuacion (2.6) y su

inversa por la ecuacion (2.7)
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3{f(xy)}=F(u,v)= T ]0 f(x,y)e 2" dxdy, (2.6)

—00 —00

SHFUW}=f(xy)= T T F(u,v)e’” " dudv. 2.7)

—00 —00

A estas ecuaciones se les conoce como par de transformadas de Fourier. Sin
embargo, es importante mencionar que para ciertas funciones, desde el punto de
vista matematico, estas integrales no existen, es decir, se debe de tomar en
cuenta algunas condiciones importantes:

1. f(X,y) debe ser absolutamente integrable sobre el plano

[ ] 1f0y)]dxdy <co.

—00 —00
2. f(X,y) debe tener sélo un nimero finito de discontinuidades y un nimero
finito de maximos y minimos en cualquier dominio finito.

3. f(X,y) no debe tener discontinuidades infinitas.

Si definimos una funcién bidimensional f(X,Y), su transformada de Fourier esta

dada por

()} =Fuv)= f(x ye , 2.8)

para valores de u=0,1,2,3,....M -1y v=0,1,2,3,..., N —1. De manera similar, si
tenemos F(u,Vv), podemos obtener la funcién original f(X,y) a través de la
transformada discreta inversa de Fourier, dada por

M—-1N-1 jor| 24
S_l{F(u,v)}z f(x,y)=> > F(uv)e (M Nj, (2.9)

u=0 v=0
para valores de Xx=0,1,2,3,...,M -1 y y=0,1,23,..., N-1.

Las ecuaciones (2.8) y (2.9) son el par transformado discreto de Fourier. Como se

puede ver, son muy similares a las ecuaciones (2.6) y (2.7), con la diferencia que
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las integrales han sido reemplazadas por sumatorias y la aparicion del mdaltiplo
1/MN .

2.1.1 Propiedades de la transformada de Fourier
Algunas propiedades de la transformada de Fourier que son de gran

importancia en este trabajo estan representadas con los siguientes teoremas.

Teorema de linealidad o de la suma.
S[ag(x, y)+bh(x, y)]=a3[g(x, y)]+b3I[h(x,y)] ,
donde a y b € R; es decir, la transformada de la suma de dos funciones es

simplemente la suma de sus transformadas individuales.

Teorema de escalamiento o similitud.

Si 3[g(x,y)]=G(u,v), entonces S[g(ax,by)]=®6(§,%)

en otras palabras, una expansion en el dominio espacial (x,y) resulta en una
contraccion en el dominio de frecuencias (u,Vv) y viceversa, ademas un cambio de

amplitud en todo el espectro, por este motivo la transformada de Fourier no es

adecuada para intentar realizar invariancia a escala.

Teorema de desplazamiento.
3[f(x,y)]=F(u,v), entonces J[ f(x—a,y-b)]=F(u,v)e ",
donde a y b e R. Dicho de otro modo, una traslacion de la funciéon en el dominio

espacial introduce un corrimiento en la fase en el dominio de frecuencias.

Demostracion: Tomando la transformada de Fourier de f(x—a,y—b), tenemos

3[f(x—a,y-b)]= j j f(x—a,y-b)e 7 dxdy,

-a-a

si definimos



3|: f (X', y,)] _ J‘ J‘ f(XI, y,)e—j2n[u(x'+a)+v(y'+b)]dx,dy ,1

o
3[f(x—a,y—b)]=F(u,v)e =",

Si una funcion es trasladada en una direccion (a,b) la amplitud de la transformada

de Fourier no cambia; por lo tanto es de esperarse que el cambio esté confinado a

la fase de la transformada de Fourier, es decir, una traslacion en el espacio

produce cambios en la fase de su transformada de Fourier. De esta manera, si le

aplicamos el médulo a la transformada entonces eliminamos el factor de fase y

entonces obtenemos la invariancia a traslacion o posicion. Cuando la funcion

f (x,y) rota a un cierto angulo 4, |F(u,v)| rota al mismo angulo y un cambio de

escala p en f(x,y) amplifica |F(u,v)| por |,o|_l

Teorema de convolucion.

Si 3[g(x,¥)]=G(u,v) y 3[h(x,y)]=H(u,v) , entonces

3| [ [ 9(&mh(x=¢&y—-n)dédn |=Gu,v)H(u,v),

—00 —00
la convolucién de dos funciones en el dominio espacial equivale a multiplicar sus
transformadas individuales. La multiplicacion es usualmente una operacién mucho

mas simple y se visualiza de una manera mas sencilla.

Teorema de autocorrelacion.

Si 3[g(x,y)]=G(u,v), entonces

3| | jg(é,n)g*(é—x,n—y)dédﬂ S [IORY

—00 —00
donde g * representa el conjugado complejo.

Similarmente,
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Ug (&7) } ij T (E+up+v)déadn.

—00 —00

Este teorema puede considerarse como un caso especial de convolucion.

2.2 Transformada de Mellin

Sea f(x) una funcion definida en el intervalo 0<x <1 . La transformacion
de Mellin (denotada por M) es la operacion del mapa de f en la funcion F

definida en el plano complejo por la relacion
M{f(x)}=F(s) = [ £()x*dx (2.10)
0

donde la variable compleja s=—jc+ £ con el pardmetro fijo SR y la variable

independiente C ‘R . Esta familia de transformadas es llamada la transformada

L —Mellin (De Sena y Rocchesso, 2007). La parte real de la variable compleja S
esta parametrizada, para el caso B =1/2 tenemos la transformada de escala. Es
posible usar otros valores para f; cuando S =0 tenemos la transformada
invariante compresion/expansion, y de f=-1 se obtiene 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 s = —jc+% .

Asimismo, su transformada inversa esta dada por

1 At

-1 _ _ -S
M {F(s)}_f(x)_zﬂjﬁ_joojF(s)x ds, (2.11)

donde M_1 representa la transformada inversa de Mellin de la funcion F(s).
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2.2.1 Invariancia a escala

Mas adelante se mencionan las propiedades mas significativas de la
transformada de Mellin. Sin embargo, la propiedad més util de la transformada de
Mellin es la invariancia a escala en el dominio del tiempo el cual produce sélo un
cambio en la fase en el dominio de Fourier. Dicha propiedad se demuestra,

primeramente definiendo una funcion f (x) de la siguiente manera
o0
M{f (0} = Fe(s) = [ x* 7 (x)d,
0
donde S e C, sobre el eje imaginario S= jw , en este caso
M{f(x)}= Fx(w)zjx“" f (x)dx. (2.12)
0

Esto es similar a la relacion entre la transformada de Fourier y la transformada de
Laplace. De esta manera, la transformada de Mellin de una funcion escalada

f (x) donde «, es el factor de escala, puede ser expresada como

M { f (%)} = Fax(@) = [ X} (ax)dx. (2.13)
0

Al sustituir 7 =ax, la transformada de Mellin de una sefial escalada puede ser re-

expresada como,

REALEN:V
)= [(2]" 1o (2.14)
(94 o
0
ahora agrupando tenemos
©q ja)—ll
jo—1
Ft@=](2] Lot (2.15)
0 (04 o
simplificando
- w . 1
Fax(@)=a 1 [7" " ()dn, (2.16)
0
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reduciendo factores obtenemos

Fox (@) = 12Fy (o). (2.17)
Ahora haciendo uso de las propiedades de logaritmos,
Fox(@) = 1”7, (w). (2.18)

Esto significa que cambios de escala se manifiestan en términos solo de fase en el
dominio de Mellin. Por lo tanto, el médulo de la transformada de Mellin es

invariante a cambios de escala,

|Fax (a))| = | Fx (a))|. (2.19)

En otras palabras, los modulos de las transformadas de Mellin de dos funciones

gue difieren en tamafio, son iguales.

2.2.2 Relacion con la transformada de Laplace

Si definimos t = e_x, dt =—e_xdx, entonces la transformada de Mellin estaria

dada de la siguiente manera

0

M{f®}=F()= | f(e‘X ‘Sxdx:L{f(e‘x)}. (2.20)

—00

De manera simbdlica podemos escribirlo como
M{f () = L{ f (e‘x)}. (2.21)

2.2.3 Relacion con la transformada de Fourier
Para obtener la relaciéon entre la transformada de Mellin y la de Fourier,

escribimos s=a+ 2z jf en la ecuacion (2.20), esto es
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F(s)= OJ? f(e_x)e_axe_jz’[ﬂxdx. (2.22)

—00

En notacién compacta la ecuacion (2.22) se escribe como

M{f (t);a+ j275) =s{ f (e_x)e_ax;ﬂ}, (2.23)
donde
S8 = [ f0e 7 (2.24)

Una de las propiedades mas importantes para este trabajo de la
transformada de Mellin es la propiedad de escala, donde

1. Propiedad de Escala

M{f(at):s}= [ fat*dt=a" [ f(x)x"ldx=a °F(s).
0 0

2.3 Transformada de Fourier-Mellin

La transformada de Fourier-Mellin se refiere principalmente al estudio de la
similitud ante transformaciones (producto directo de la rotacion y los cambios de la

escala). La transformada de Mellin en dos dimensiones de una funcion f(x,y) a

lo largo del eje imaginario, se define por (Casasent y Psaltis, 1976%)

M(ju, v) = [ [ £0xyx My axay, (2.25)
00

Siendo sencilla la generalizacibn a dos variables s6lo consideramos el caso

unidimensional
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M(jw)= [ £0ox " Fax (2.26)
0

Ahora realizaremos la operacion de transformada de Mellin via la transformada de
Fourier para obtener la invariancia a escala y a desplazamiento. Esto es posible
debido a que cualquier transformada integral que cumpla con la condicion de
linealidad, puede expresarse en términos generales como la ecuacion (2.1)

(Arfken, 1981). Para la transformada de Mellin tendremos

o0
g(a)= [ £(0x“ (2.27)
—00
-1 , -
donde X“ “es el nucleo de la transformacion. Se puede entonces, pasar de la
transformada integral de Mellin a la transformacion de Fourier, haciendo un

q

cambio de variable de la forma X=¢€" en la ecuacion (2.26). Entonces tenemos

M( jw)= T f (%) e ™dg. (2.28)

—0

La transformada de Mellin de la funcion f(x) queda escrita ahora como la

transformada de Fourier de la funcién f (e”). De esta forma tenemos la capacidad

de realizar la operacion de transformada de Mellin via la transformada de Fourier,
sin embargo cabe hacer notar que

IM[ (0] M| f (x—x0)]. (2.29)
por lo que, para realizar la transformacion invariante a cambios de escala y

corrimiento de la funcion de entrada, es necesario realizar primeramente la

transformada de Mellin de la funcibn de entrada y después obtener la

transformada de Fourier, es decir, I{M[f(x)]} .
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2.4 Transformada de escala

Como se mencion0 anteriormente la transformada de escala es un caso
especial de la transformada de Mellin, donde ésta ultima esta definida por la
ecuacion (2.10). La transformada de escala desarrollada por Cohen (1993) es una
restriccion de la transformada de Fourier-Mellin (Casasent y Psaltis, 1976). La
propiedad principal de la transformada de escala es la invariancia a escala. Si
nosotros llamamos a C la variable de escalamiento, entonces, la transformada de
escala y su inversa esta dada por (Coronel-Beltran y Alvarez-Borrego, 2010)

—Jcln(x)

D(c) = f (x) (2.29)
IR
eJcln(x)

f(x)= D(c) —=—dc , x=0. (2.30)
w1ty
2.4.1 Relacién con la transformada de Fourier
La ecuacion (2.29) puede ser escrita como

D(c) = £ o)X 19 20x (2.31)

=
2ﬂ'0
la cual es la transformada de Mellin con el argumento complejo. Debido a que
estamos trabajando con la transformada de Mellin del argumento complejo, existe

una relacién directa con la transformada de Fourier. En particular, si se define una

sefal como

F(X) == f[In(x)], (2.32)

N

entonces sustituyendo en la ecuacion (2.31) tenemos

ez 2 Jx

D(C) = ——— j L (g 1Y%y, (2.33)
0



utilizando las propiedades de los exponentes, escribimos la ecuacion (2.33) como

D(c) =iji (In(x) ) x Y2,
0

N2z (2.34)

ahora simplificando obtenemos

£ (InG) 1o &

LT
Z X (2.35)

D(c) =

Ahora si realizamos un cambio de variable

u =In(x),

du =%/,

u
X=e,

los limites de integracion son de —ca oo, entonces la ecuacion (2.35) se

reescribe como

f(u)e Ydu. (2.36)

1
o)

D(c) =

Esto representa D(c) = F(c).

En dos dimensiones podemos escribir la transformada de Escala y su inversa

como
( jc, Inx— JC Iny)
D(c) = F j j f (X, y)T dxdy, (2.37)
1 o0 (jcx In ><+jt:y In y)
f (X, y):ﬁ j D(cx,cy)Tdcxdcy. (2.38)

Una realizacién practica de la transformada de Mellin estd dada por un mapeo
logaritmico de la funcion de entrada seguida por la transformada de Fourier. De

esta relacion se puede ver la escala semejante a las muestras uniformemente
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distribuida de X con una funcion logaritmica. Una transformada de escala directa

no separable D(cy,Cg) es utilizada en este proceso, debido a su invariancia a

cambios de rotacién y tamafio y esta dada por

o 27

=1l

-0 0

D(cr,Co) = F(r,0) r Y2 %0 grqg (2.39)

y tomando el logaritmo de la coordenada radial A=Inr la cual es expresada
como (Coronel-Beltran y Alvarez-Borrego, 2010)

o 27

D(Cl,Cg)Z%J‘ Iei/zf(;t,e) e

-0 0

—j(4c, +0c,

‘dido.  (2.40)

2.4.2 Relacién con latransformada de Mellin

f(x,y)

Vs

La funcién de escala de la funcién g(x,y) = puede ser escrita como

(—juxInx—jvy Iny)

1 %7 e
S(ux,vy)—E g g g(x, y) N dxdy, (2.41)
00 00 (—jUX Inx— ij In y)
S(UX,vy)=% [[toemS o dxdy, (2.42)
00

p

y realizando un cambio de variable x=e"; y= e, obtenemos:

1 © e(_juxp_ijQ) .
S(Ux,Vy)=EJ. I f(e'o,ec')ep—JrqeIO qdpdq, (2.43)
1 7T ~ jux - jvyq
S(ux,vy):E j j f(ep,eq)e( Y )dpdq, (2.44)
S(ux,vy):S[f(ep,eq)] (2.45)
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Entonces, la relacion entre las transformadas de escala y de Mellin en dos

dimensiones, en uno como en otro sentido son (Cuesta Merino, 1999):

Transformada de escala { Fx, y)} =Transformada de Mellin[ f (x, y)],

Do
Transformada de escala|[ f (x, y)]= Transformada de Mellin [\/ﬁf (x, y)].

En otras palabras, podemos calcular la transformada de Escala via la
transformada de Mellin y viceversa.

2.5 Correlacion

2.5.1 Teorema de correlacion

Para comparar dos funciones diferentes, las cuales se denotan como

f(x,y) ¥y g(X,Y), se define la funcién de correlacion como

Co6y) =oY@ Y) = | [ F(x,y)g(x=xy-y)d'dy’ (2.46)

—00 —0

Y la funcion de autocorrelacion de define como

Cr(xY) = N®F(xy)= [ [ F Y (x=xy'-y)dx'dy’,  (2.47)

—00 —00

donde & denota correlacion y también es utilizado en la funcién de

autocorrelaciéon. Asimismo, X y Y representan el corrimiento y X'y y' las

variables mudas en la integracion.

Cuando las funciones son complejas es necesario usar el conjugado complejo de

una de las funciones:

Cu6y) =N @gy) = [ [ F(x,y)g (xX=xy=y)dx'dy’,  (2.48)

—00 —0
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y la autocorrelacion compleja como

Cotx V)= FON® T (xy)= [ [ 1Oy (x=x y'=y)dx'dy’, (2.49)

—00 —00

donde * indica el conjugado complejo de la funcion.

2.5.2 Correlacién discreta

Hemos hablado de la correlacion de funciones continuas, sin embargo es

importante definir la correlacion de dos funciones discretas la cual esta dada por

1 M N
f(x,y)®9(x,y)=wzzf(m,n)g(X+m,y+”)- (2.50)
m=0 n=0
Podemaos escribir dicha expresion como:
f(x,y)®g(x,y) < F(u,v)G (u,v), (2.51)

donde el simbolo < indica que la expresion del lado derecho es obtenida
tomando la transformada de Fourier de la expresion en la izquierda, mientras que
la expresion de la izquierda es obtenida tomando la transformada inversa de

Fourier de la expresion en la derecha. Dicho de otra manera,

I{f(xy)®g(x, )} =Fu,v) G (u,v), (2.52)

S{f(x, v)g" (X, y)} = F(u,v) ®G(u, V). (2.53)

Por lo tanto, la correlacion se puede calcular de la siguiente manera

f(x,y)®g(x, y)zsfl{F(u,V) G*(u,v)}. (2.54)

2.5.3 Correlacion entre variables

La correlacién es un método ampliamente utilizado para calcular la relacién
gque existe entre dos variables aleatorias. Se dice que dos variables tienen un alto
valor de correlacion cuando los valores de una de ellas varian sistematicamente

con respecto a los valores de la otra, es decir, si tenemos dos variables A y B,
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existe correlacion si al aumentar los valores de A lo hacen también los de B y
viceversa. La correlacion entre dos variables no implica, por si misma, ninguna

relacion de causalidad.

De acuerdo con el teorema de correlacion, descrito por la ecuacion (2.52),
la correlacion entre dos variables se puede calcular tanto en el dominio espacial,

como en el dominio de frecuencias como indica la ecuacion (2.54).

Sea {f(x,y), x=12,...N, y=12,..M} una imagen a reconocer (objetivo) y
{9(x,y), x=12,..N, y=12,.M} una escena de prueba. Sean (x,y) las

coordenadas de cada pixel y W =M XN es el tamafio de cada imagen. La

correlacion lineal C(x,y) entre el objetivo y la escena de prueba puede calcularse

espacialmente por

M-1N-

Cu(xY) =D F(xY)gX+X"y+Y). (2.55)

m=0 n=0

LN

=}

2.6 Convolucion

La convolucion es similar a la correlacién excepto que en la convolucién

una de las funciones es desplazada e invertida. Para la convolucion tenemos

ho,y) =Yg y)=[ [ F(X,y)gx=xy-y)dx'dy’, (2.56)

—00 —00

donde © significa convolucion.

2.6.1 Relacion entre convolucién y correlacion

Para las funciones complejas f(x,y) y 9(Xx,y), la relacion entre
convolucién y correlacion esta dada de la siguiente manera

f,Y)®g (% y)=f(X,y)Og (—x-Y). (2.57)

Asimismo,
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FO,Y)®9 (% y)#9 (X, y).® f(xy), (2.58)

dicho de otra manera, la correlacion no es conmutativa.
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Capitulo 3

Factores que afectan laimagen

Cuando trabajamos con imagenes reales es importante mencionar el hecho
de que cuando la imagen real es plasmada en una imagen digital, existen factores
externos que modifican los valores reales, los cuales afectan directamente los
valores originales de la imagen real dando como resultado una imagen modificada.
En este capitulo se presentan algunos de los factores que afectan a la imagen, asi
como los diferentes modelos, filtros y métricas que sirven como herramientas para

el reconocimiento de objetos.

3.1 Imagen

Podemos definir una imagen como una representacion visual que manifiesta la
apariencia visual de un objeto real o imaginario. La calidad de la imagen digital
depende fundamentalmente de diferentes variables. A continuacion se mencionan

algunas de estas variables:

e La resolucién espacial, tamafio del pixel o potencia resolutiva, la cual define la
capacidad de la camara para capturar los detalles finos del modelo original.
Cuanto mas definidos sean los detalles visibles, mayor es la resolucion. Un

ejemplo se muestra en la Figura 3.1.

34



Figura 3.1. Imagenes con distinta resolucion espacial.

Depende de la potencia resolutiva del objetivo, del numero de celdas
fotosensibles existentes en el CCD' y de la distancia desde el centro de una
celda hasta el centro de la siguiente. La resolucion espacial es fundamental en

la fase de muestreo de la captura.

e La resolucion de luminosidad, profundidad de color o nitidez esta relacionada
con el nimero de digitos binarios asociados a cada celda, es decir, a la
cantidad de informacién sobre la luz y el color recibidos que puede procesar
cada fotosensor. La resolucion de luminosidad es determinante en la fase de
cuantizacion de la captura. En la Figura 3.2. podemos apreciar una misma

imagen con distinta resolucién de luminosidad.

Figura 3.2. Imagenes con distinta nitidez.

' CCD: Charge-Coupled Device. El CCD es el sensor con diminutas células fotoeléctricas que
registran la imagen, la cual es procesada por la cdmara y registrada en la tarjeta de memoria.
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Cuando una camara digital muestrea la imagen fotogréfica la divide en pixeles,
cuyo tamafio va a depender del nimero de células fotosensibles existentes en
el CCD. Un CCD con pocas células fotosensibles muestreara a baja resolucion,
con lo que los pixeles se apreciaran a simple vista, fenébmeno conocido con el
nombre de pixelizacion. Por el contrario, un CCD con muchas células
fotosensibles muestreard con una elevada resolucién espacial, obteniéndose

una imagen digital de gran calidad.

e El rango dindmico establece la capacidad de la camara para diferenciar entre
niveles extremos de luz, por lo que si éste es excesivamente bajo las sombras
perderan detalle, mientras que las zonas saturadas quedaran descoloridas
(Figura 3.3.).

e La interpolacion producida cuando se originan vacios de informacion en la
captura, puede producir iridiscencias? no deseadas. Las camaras digitales de
bajo coste que utilizan un CCD con pocos elementos fotosensores incrementan

aun mas el nimero de pixeles capturados por la interpolacién adicional.

e La compresion de las imagenes capturadas habitual en cdmaras portatiles,
puede basarse en algoritmos con pérdidas, que eliminan variaciones
cromaticas secundarias de un pixel al siguiente, con lo que el detalle de la
imagen se reduce, perdiendo calidad. Adicionalmente, se pueden producir
errores debidos a una mala interpretacion de la informacion de la imagen

durante el proceso de compresion.

Ademas de estos factores, existen otros factores que también afectan la imagen,

como el enfoque, abertura del diafragma, ajuste de la exposicion, el ruido, etc.

’Fendmeno 6ptico caracterizado como la propiedad de ciertas superficies en las cuales el tono de
la luz varia de acuerdo al dngulo desde el que se observa la superficie.
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3.2 Modelo de imagen

Un modelo de imagen es una descripcion matematica de un proceso que
afecta el valor final de los pixeles en una imagen digital. Estos procesos pueden
incluir efectos tales como: ruido de los dispositivos de captura de imagen y/o
aproximacion del valor de los pixeles, iluminacion, lente, etc. Generalmente un
modelo puede contener sélo las variables principales del sistema y aun tener
buenos resultados. Para un exitoso procesamiento de imagen, el modelado de
todos los pasos, desde adquisicion de la imagen hasta la imagen final es muy
importante. Sin embargo, en muchos casos el historial de adquisicion de imagen
no se conoce por completo o en su totalidad y el sistema de identificacion debe ser
lo suficientemente robusto para lograr identificar el objeto independientemente de

las variaciones que pueda presentar la imagen.

Las caracteristicas de la fuente de luz y superficies del objeto afectardn en gran
medida el cémo estén distribuidos los valores de pixeles, tanto espacial como
espectralmente. En el reconocimiento de patrones mediante filtros de correlacion
los modelos de imagen mas importantes son, el modelo aditivo, disjunto y
multiplicativo (Javidi y Horner, 1994).
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3.2.1 Modelo aditivo

Este modelo principalmente es utilizado para describir la captura de sefiales
con sensores electronicos, como la toma de una imagen con una camara digital
(CCD). Al capturar una imagen cualquiera f(X,y), con un CCD, la intensidad
reflejada de la escena incide sobre éste, ocasionando un flujo aleatorio de
electrones en cada pixel, cuyo valor esperado corresponde a la intensidad de la
luz proveniente del mismo punto de la escena. Debido a que el nimero de
electrones es aleatorio, la imagen capturada siempre tendra algo de ruido; en
otras palabras, se genera una imagen de la escena con ruido aditivo (Figura 3.4.).

La expresion matematica de este modelo puede escribirse como

fa(x,y) = f(X—X0, Y —Yo) +na(X,y), (3.1)

donde f(X—Xgy,¥—Yg) es la imagen del objeto sin ruido en las coordenadas
(X0, Yo) Y na(X,y)es el ruido introducido por el sensor, cuya distribucién puede
ser aproximadamente normal.

f(X_XO!y_yO) na(x! y) fa(x! y)

Figura 3.4. Imagen bajo el modelo aditivo.

3.2.1 Modelo multiplicativo
El modelo multiplicativo se utiliza principalmente para representar algunas
distorsiones de imagen que afectan directamente los valores de los pixeles. Por

ejemplo, la iluminacion. Este modelo puede describirse como:
fm (X y) = f(X=X0, Y= Yo)Nm(X, ¥). (3.2)
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Aqui, n,(X,Yy)denota el ruido multiplicativo (Figura 3.5).

f(X_XO’y_yO) nm(X, y) fm(X1 y)
Figura 3.5. Imagen bajo el modelo multiplicativo.

3.2.3. Modelo Disjunto

El modelo disjunto describe mas adecuadamente las imagenes capturadas
del mundo real (Figura 3.6.). En otras palabras, consideremos el caso donde una
camara registra la imagen de un objeto de interés, en condiciones arbitrarias. La
imagen resultante estara formada por la imagen del objeto mas la porcién del
fondo en el que el objeto esta incrustado. Este modelo puede describirse de la
siguiente manera:

fa (X, ) = (X=X, Y = ¥o) +W(X—Xo, Y — ¥o)b(X, y) (3.3)

donde b(x,y)es la imagen de fondo y W(X—Xg,Y—Yo) €s una funcion binaria
definida como

0, dentro del area de f (x,y)
1, de otra manera. (3.4)

W(X—Xo,y—y0)={

f (X=X, Y= Yo) W(X =Xy, Y = Yo) b(x,y) fn (X, y)

Figura 3.6. Imagen bajo el modelo aditivo disjunto.
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3.3 Ruido

El ruido son pequefias variaciones aleatorias en la luminosidad del color
captadas por los fotosensores del CCD, que degradan la calidad de la imagen
capturada. La cantidad de ruido captada va a depender de la relacion entre sefial y
ruido de los fotosensores (cuanto mas baja sea, mas ruido captaran y peor sera la
calidad de la imagen resultante). En la Figura 3.7 se muestra un ejemplo.

Figura 3.7. Visualizacion de la imagen sin y con ruido.

El ruido es un fendmeno perturbativo no deseado de una sefial deseada, que
es capaz de alterar y producir cambios, distorsiones e interferir en el verdadero
significado de una sefial de comunicacibn humana o electrénica, o bloquearla
totalmente. Cuando hablamos de procesamiento de imagenes, el ruido puede
considerarse como una degradacion o informacién indeseable que aparece
durante el proceso de registro de una imagen. En otras palabras, podemos decir
gue son datos o informacion sin ningun significado que pueden alterar el analisis y
evaluacién de datos.
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3.3.1 Funciones de densidad de probabilidad de ruido gaussiano
La funcion de densidad de probabilidad de una variable aleatoria gaussiana
Z, esta dada por

p(2) = e ¢ (3.5)
2no

donde Z es la variable aleatoria y representa el nivel de gris, 4 es la media del
valor promedio de z, o es la desviacion estandar y o es la varianciade Z . La
grafica de esta funcion se muestra en la Figura 3.8., donde para el intervalo
(u—o,u+oc) se tiene el 68.2% de su valor y 95.4% para el intervalo

(u—20,u+20) .

3.3.2 Funciones de densidad de probabilidad de ruido sal y pimienta

La funcion de densidad de probabilidad del ruido (bipolar) impulsivo esta
dada por

P, paraz=a

p(z)=1 R, para z=b (3.6)
0, para cualquier otro valor de z.

Si b>a, la intensidad b aparecera como un punto blanco en la imageny a
aparecera como un punto negro. Si cualquiera, P, o B,, es cero, el ruido
impulsivo recibe el nombre de unipolar. La grafica de esta funcion se muestra en la
Figura 3.9.

p(z)

8|

u

tlo ! lo 1
68.2%
75 20

95?4%
Figura 3.8. Grafica de la funcion de densidad de probabilidad Gaussiana p(z).
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a b z

Figura 3.9. Funcién de densidad de probabilidad del ruido (bipolar) impulsivo.

3.4 lluminacion

Los modelos de reflectancia describen la relacion que existe entre la
direccién de la fuente de iluminacion con la forma de la superficie. Las superficies
pueden clasificarse como Lambertianas, especulares o hibridas (combinacion de
ambas) (Horn,1986). Las superficies Lambertianas reflejan la luz en todas las
direcciones con amplitudes iguales. El modelo Lambertiano esta dado a

continuacion (Figura 3.10.) (Zheng y Chellappa,1991):

COSy — pcoszsiny —qsinzsiny
L+ p° +q°)"

I.(p.q)=pcosb =p : (3.7)

donde p es el “albedo” de la superficie, y & =[N-S] es el angulo de incidencia,
es decir el é&ngulo entre el vector normal y la superficie
N=(-p,—0q,D)/ 1+ p2+q2)}/2 y el vector en la direccion de la fuente de
iluminacién S =(coszsiny,sinzsiny,cosy). Aqui, (p=oz/ox,q=0z/dy) son las
derivadas parciales de la altura zZ, 7 es el angulo de inclinacion (angulo entre S y
el plano X—2) y y es el angulo de elevacion (angulo entre S y el eje Z

positivo).
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Las superficies especulares reflejan la luz tal como un espejo. En este caso, la
reflexion esta formada por el pico especular (cuando los angulos de incidencia y
de reflexion son iguales) y el I6bulo especular, el cual se expande alrededor de la
direccion de la reflexion especular. Las superficies hibridas, pueden verse como
una combinacion de componentes de reflexion Lambertianos y especulares. Por

ejemplo, I, =k, +k,ls, donde I, e I; son las componentes Lambertianas y

especulares, respectivamente, y k, +k, =1.

Figura 3.10. Geometria del modelo de reflectancia (Diaz Ramirez y Kober, 2009).

3.5 Filtros

Si hablamos de filtros especificamente de imagenes, nos referimos a un campo
sumamente amplio, con aplicaciones en infinidad de areas, por ejemplo: la
localizacion e identificacion de patrones, localizacion de bordes, compresion,
restauracion, identificacion de objetos u organismos, mejoramiento de la calidad y
visualizacion de imagenes, entre otras. En esta seccion nos concentraremos en lo

relacionado con los principales filtros de correlacion como herramienta en el
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reconocimiento y localizacion de objetos dentro de una imagen o0 escena de

prueba.

En la Figura 3.11, podemos ver un diagrama general de los pasos basicos para el

fitrado en el dominio de frecuencias. El producto de H(u,v)F(u,v) es

simplemente una multiplicacion de matrices.

Imagen de entrada Funcién filtro

f(JC, y) > Transformada de Fourier F(u’v) )| H(H, v)

Imagen de salida

g(x, y) &—— Transformada inversa de Fourier

|< H(u,v)F(u,v)

Figura 3.11. Pasos basicos para el filtrado en el dominio de frecuencias.

Los filtros que a continuacién se describen son derivados del filtro clasico de
acoplamiento, introducido por Vander Lugt (1964) y cada uno optimiza algun
criterio de calidad como eficiencia de luz, relacion sefial a ruido, la relacion pico a

energia de correlacion, etc.

3.5.1 Filtro clasico acoplado®

En 1964 Vander Lugt disefié un filtro en el plano de frecuencias que abriria
campo a una serie de filtros espaciales de acoplamiento muy populares para el
reconocimiento de patrones en el area de Optica. Este filtro, conocido también
como filtro complejo u holografico, fue propuesto como una funcién compleja de la

forma:

Hewe (U,V) =[H (u, V)", (3.8)

* CMF: Classical Matched Filter.
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donde (u,v) son las variables de frecuencia, |H(u,v)| es la respuesta de amplitud
0 modulo de la transformada de Fourier del objeto y ¢(u,v) es la fase de la
transformada de Fourier del objeto.

Algunas de las limitaciones de este filtro clasico son, un pico de correlacién amplio
y sensibilidad a distorsiones, y debido a las consideraciones tomadas en su
disefio, presenta un funcionamiento inadecuado para las imagenes que contienen
el objetivo espacialmente separado del fondo (Javidi y Horner, 1994). Este filtro
esta ligado a la maximizacion de la razon sefial-ruido (definida en la seccion 3.6.1)

(Vijaya Kumar y Hassebrook,1990).

3.5.2 Filtro sélo de fase*
Este filtro se expresa como (Horner y Gianino, 1984):

Hpor (U, V) =", (3.9)
donde la respuesta en amplitud en este filtro sélo de fase es 1. Con este filtro POF
se obtienen picos de correlacibn méas estrechos, es decir este filtro es mas
selectivo que el CMF. Asimismo, este tipo de filtro es conocido por maximizar la
eficiencia de la luz en un sistema 6ptico, una de sus desventajas radica en la poca
capacidad de discriminacion cuando un objeto de bajo contraste se encuentra en

una escena con un fondo complicado (Javidi, 1989).

3.5.3 Filtro inverso®

El filtro inverso minimiza el criterio de energia del pico de correlaciéon que es
una medida de angostura del pico (definida en la seccion 3.6.2). Este filtro
produce, en el plano de correlacién, un pico mas estrecho que los filtros anteriores
cuando la imagen de referencia y la imagen de entrada son iguales. Sin embargo,
la principal desventaja de este tipo de filtros es que produce un alto nivel de ruido

de fondo en el plano de salida.

He (U,v) =|H u,v)| e, (3.10)

* POF: Phase Only Filter.
> IF: Inverse Filter.
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3.5.4 Filtro no lineal (ley k)

Para definir un filtro no lineal es sumamente importante mencionar que un filtro
no lineal es aquel cuya salida es una funcion no lineal de la entrada. De esta
manera, podemos definir un filtro no lineal (ley k) dada por (Vijaya Kumar y
Hassebrook,1990)

Hiwr (U V) =[H u,v)[ e, (3.11)

donde, k es el factor de no linealidad que toma valores 0 <k<1. Al variar los
valores de k en este intervalo, podemos manipular las capacidades discriminantes
del procesador no lineal y determinar el valor éptimo k de los filtros no lineales.
Para valores de k distintos a este intervalo, tenemos los filtros; k=1 (filtro acoplado
clasico), k=0 (filtro sélo de fase) y k= -1 (filtro inverso).

Una de las razones principales para elegir los filtros no lineales en vez de elegir un
filtro lineal, es basicamente que estos Ultimos pueden ser muy sensibles a
pequefios cambios de la sefial de entrada. Por otra parte, los filtros no lineales
tienen una gran capacidad para discriminar objetos, el pico maximo de correlacion
es localizado asertivamente, ademas de ser mas delgado, con pequefios l6bulos
laterales (valores que se encuentran fuera del area del objeto) y el plano de salida

€S menos ruidoso.

Valores intermedios de K permiten variar las caracteristicas del procesador, tales
como la capacidad de discriminacion o su variancia a iluminacion. En la Figura
3.12, se muestran las operaciones necesarias para obtener el plano de correlacién
en un sistema de reconocimiento de patrones no lineal.
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Imagen de referencia

- =~ Operacion
5 — N e ;
s'ﬁ.‘.} J{ } no lineal
_—

Plano de correlacion

Escena de entrada

Operacion
no lineal

Figura 3.12. Diagrama de las operaciones necesarias para llevar a cabo una

correlaciéon no lineal.

3.6 Métricas de desempefio

Las medidas de desempefio de un sistema nos permiten evaluar qué tan
eficiente es un filtro en el reconocimiento de patrones. En la actualidad, existen
una gran cantidad de métricas para medir el desempefio de los filtros de
correlacion (Vijaya Kumar y Hassebrook, 1990). De las métricas més utilizadas
podemos mencionar las siguientes: la capacidad de discriminacién (DC), la
relacién energia del pico de correlacién (PCE), la relacién sefial a ruido (SNR),

entre otras.

3.6.1 Relacion sefial a ruido®
Esta relacion es una medida de la sensibilidad del filtro a la tolerancia al ruido.
Dicha relacion nos permite conocer el ruido presente en el pico de correlacién y

esta definida como (Vijaya Kumar y Hassebrook, 1990)

_[Efceonlf

SRR var{C(x,y)}' (3.12)

e Signal Noise Ratio.
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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.

3.6.2 Energia pico de correlacion’

Esta métrica esta ampliamente relacionada con la energia en el origen, la cual
es obtenida del plano de correlacion, asi como la energia total que existe en el
plano de correlacion. Esté definida como (Javidi y Horner,1994)

E{c(0.0)}

PCE = E{‘c(x, y)‘z} ,

(3.13)

donde el numerador denota el valor esperado de la intensidad del pico de
correlacion y el denominador denota el valor esperado de la energia promedio en

el plano de correlacion.

3.6.3 Capacidad de discriminacién®

La capacidad de discriminacion es una version modificada de la razon de
discriminacion (Vijaya y Hassebrook, 1990) la cual evalta la habilidad de un filtro
para detectar un objeto deseado y rechazar cualquier otro objeto, por ejemplo, el

fondo. Esta definida como

DCzl—M, (3.14)
\Ct(o,o)\z
donde |Cb(0,012 es el valor de intensidad maxima en el plano de correlacion
sobre el area del fondo y |Ct (0,0)2 es el valor de intensidad maxima en el plano de
correlacion sobre el area del objeto deseado. El area del fondo corresponde al
complemento del area del objeto deseado. El valor maximo de esta medida es la

7 peak to Correlation Energy.
® Discrimination Capability.
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unidad mientras que valores negativos indican que el objeto no puede ser
reconocido por el filtro.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se describe el sistema digital invariante a posicion, rotacion
y escala desarrollado para este trabajo. Asimismo, se explican las 4 diferentes
metodologias de reconocimiento, tales como, firmas vectoriales, indices

espectrales, indices de firmas vectoriales y firmas de vectores identidad.

4.1 Firmas vectoriales

Lerma-Aragon y Alvarez-Borrego (2009) desarrollaron una metodologia
para reconocer objetos mediante el uso de firmas vectoriales, ellos utilizaron la
métrica de distancias Euclidianas para el reconocimiento de objetos. En contraste
con Lerma-Aragon y Alvarez-Borrego (Lerma-Aragén y Alvarez-Borrego, 2009) en
este trabajo se utiliza un procesador no lineal para obtener la correlacion entre la

imagen a reconocer y la imagen problema.

En este trabajo definiremos a la firma vectorial como el vector invariante que
representa a la imagen la cual es obtenida por medio de transformaciones
matematicas aplicadas a la imagen ademas de proveer una reduccion significativa

de informacién procesada y por ende una reduccién del coste computacional.
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4.1.1 Procedimiento

En la Figura 4.1 se muestra el procedimiento utilizado para la obtencién de
firmas vectoriales utilizadas en este trabajo. Primero que nada se define la imagen
de entrada (imagen a reconocer o imagen problema) como una funcién

bidimensional f(X,y)donde X y Y son coordenadas espaciales en el plano

cartesiano.

Paso 1. En el paso 1 el médulo de la transformada de Fourier de la funcién
f(X,y) es obtenido y denotado por |F(u,v)|. En este paso obtenemos la
invariancia a posicibn como se mostré en el teorema de desplazamiento explicado

en la secciéon 2.1.1.

Si una funcion es trasladada en una direccion (a@,b) la amplitud de la
transformada de Fourier no cambia; por lo tanto, es de esperarse que el cambio
esté confinado a la fase de la transformada de Fourier, es decir, una traslacion en

el espacio produce cambios en la fase de su transformada de Fourier.

Paso 2. En este paso, un filtro parabdlico es aplicado a la funcion para atenuar las
bajas frecuencias y realzar las altas frecuencias en proporcién de u?, v? (Pech-
Pacheco et al, 2003) donde W =(u,v) es la frecuencia angular. Aqui se
compensa la caracteristica del decaimiento del médulo en las altas frecuencias
mediante la aplicacién del filtro parabdlico. Esto da como resultado una mejora del
modulo en las altas frecuencias las cuales representan a los detalles finos de la

imagen.
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£(x,7) |[FFT| | F(u,v)| —'parzlliljtg)%cﬂ L
(3)

(1) )

Sub-imagen Mapeo
M(2,0) Log-Polar

©) ()

Vector de Vector de
rotacion escala

Mp(t) =X, M(A4,t) M;(s) =X M(s,0)

(6) (7)
|FFT| |FFT|

Firma de rotacion Firma de escala
Vi(we) Va (ws)
(8) (9)

Figura 4.1. Procedimiento para la obtencién de firmas vectoriales.

Paso 3. En el siguiente paso (3), el factor de escala «/F es aplicado al resultado
del paso 2 (r es la frecuencia radial espacial), que es lo que diferencia la
transformada de escala de la de Mellin (explicada en la seccion 2.4.2). De ésta
manera, en este paso introducimos el factor \ﬁ , como paso indispensable para
obtener la transformada de escala. El efecto de ese factor en el modulo de la FFT

es solo radial.

Paso 4. El resultado de este paso es un mapeo de las coordenadas cartesianas a
coordenadas log-polares, en este momento se obtiene la invariancia a rotacion.
Para lograr este resultado es importante remarcar que el efecto de cambio en la
rotacion y escala puede ser separada por la transformacion polar de |F(u,v)| de
coordenadas (u,v) a coordenadas (r,d). Porque @ =tan—1(u,v) y

r=+u2+v?, un cambio de escala p de |F(u,v), y la coordenada r se
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convierte en I'= pr sin afectar las coordenadas #. Entonces, un cambio de
escala de una funcion de entrada bidimensional es un cambio en una sola

dimension (coordenada r) en la funcion F(r,8) .

En este mismo paso, se hace un cambio de variable con respecto a r, F(e*,0)
donde A =In(r). En esta transformacion obtenemos un problema de fuga de
informacion, y para resolverlo aplicamos una interpolacién bilineal (Cuesta-Merino,

1999).

Paso 5. Una sub-imagen es denotada por M (A, @) elegida del resultado del
paso 4 la cual contiene la informacién mas significativa de la imagen. Asimismo,
se realiza una interpolacidon bilineal para devolver la sub-imagen a su tamafio

original.

Pasos 6 y 7. De la sub-imagen M (A,&)se obtienen dos vectores
unidimensionales calculando los marginales de acuerdo a los ejes (A4,8) (paso 6
y 7) conforme a las siguientes ecuaciones

M, (t) = ZM (4.1), vector de rotacion (4.1)
A

M, (s)= Zg: M(s, ). vector de escala (4.2)

Al obtener los dos vectores unidimensionales reducimos drasticamente la
informacion, sin embargo cuando el objeto es rotado o presenta algin cambio en
escala los vectores se ven afectados. Para poder obtener la invariancia a rotacion

y escala es necesario realizar los pasos 8 y 9.
Pasos 8 y 9. En los siguientes pasos (8 y 9), el mdédulo de la transformada de

Fourier es calculado para obtener las firmas vectoriales de escala y rotacion las

cuales se muestran en las ecuaciones
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V(W) Z‘F [Me(t)]" firma de rotacién (4.3)

V, (W) :‘F [MA(S)]" firma de escala (4.4)

En la Figura 4.2, podemos ver un ejemplo del procedimiento para obtener las
firmas vectoriales.

4.1.2 Correlacién no lineal de firmas vectoriales

Este sistema digital invariante esta basado en la correlacion no lineal (ley k)
de firmas vectoriales definido en la seccion 3.5.4. Cuando tenemos las firmas de
escala y rotacién (obtenidas con el procedimiento de la Figura 4.1), entonces el
filtro no lineal (ley k) definido en la ecuacion (3.11) es aplicado a ambas firmas (de
la imagen a reconocer y de la imagen problema) como se muestra en la Figura 4.3
(paso 3y 4). De esta manera, al realizar la correlacion entre firmas obtenemos un
valor de correlacion para cada firma (rotacion y escala) los cuales son graficados
en el plano de salida como se plasma en la Figura 4.3. El valor de correlacion
representa el grado de similitud entre la imagen objetivo y la imagen problema,
donde 1 en ambos ejes refleja que ambas imagenes son iguales y valores lejanos

a 1 manifiesta diferencias significativas entre ambas imagenes.

4.2 indices espectrales

Llamamos indice espectral a un valor obtenido a través de procedimientos
matematicos definidos los cuales representan a una imagen denotada por una

funcion bidimensional f(X,y).

4.2.1 Procedimiento para la obtencién de indices espectrales

En esta metodologia utilizamos dos indices espectrales denotados por
Index, e Index,. Los procedimientos para obtener Index;, e Index, se muestran

en las Figuras 4.4y 4.5.
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La Figura 4.4, muestra el procedimiento para obtener el Index,. Primero que nada
tenemos f(x,y) la imagen objetivo, donde los valores en f(x,y) representan los
niveles de grises. De esta manera, si cada valor de esta funcion (sin tomar en
cuenta el fondo) se suma, un valor representativo para esta imagen es calculado,
en este momento, la invariancia a rotacion es obtenido debido a que adn si el
objeto se encuentra rotado, este valor es conservado. En este paso (1) esta suma

es denotada como Volumen y es calculado como

Volume = anzm: f(x,y). (4.7)
Xy

Sin embargo, si la imagen f(x,y) tiene cambios de escala, el valor del Volumen
no se conserva debido a que si la escala se incrementa, este valor incrementa
también. Del mismo modo, si la escala decrementa, el valor de Volumen también
lo hara. La Figura 4.6, muestra el comportamiento de Volumen cuando existen
variaciones en escala y rotacion. Como podemos observar, los valores de
Volumen cuando se presentan cambios del angulo de rotacion del objeto son
iguales debido a que la informacidén es practicamente la misma (pueden ocurrir
variaciones minimas debido al efecto diente de sierra que existe cuando una
imagen es rotada), en cambio en las variaciones de escala podemos observar que
los valores de Volumen incrementan o decrecen conforme el porcentaje de escala

varia.

Con la intencion de resolver este problema, decimos que f(X,y) tiene
determinado numero de pixeles que denotaremos como Area (paso 2); este valor
se comporta del mismo modo que Volumen debido a que si la imagen presenta
cambios en rotacién el valor de Area sera el mismo, pero si la imagen presenta
cambios de escala, el valor de Area incrementa o decrece segun la variacion del

porcentaje de escala. Area es calculado segun la siguiente ecuacion

Area = izmll . (4.8)
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Para obtener la invariancia a escala dividiremos Volumen entre Area considerando
gue si Volumen incrementa también incrementara el valor de Area y viceversa.

Por consiguiente, el valor que resulte de esta operacibn se conservara.
Consecuentemente, el valor de Index, es obtenido (paso 3) seguln la siguiente
ecuacion

Index, :VolumE%rea. (4.9)

En teoria los valores de Index; aun con estas variaciones son los mismos, sin
embargo, debido al efecto diente de sierra y a la fuga de informacidén existen
variaciones que se ven reflejadas directamente en los valores de Index,. En la
Figura 4.7, se muestra el comportamiento de Index, cuando la imagen presenta

variaciones de rotacion y escala.

Adicionalmente, Index, es calculado como complemento en la identificacion para

obtener un reconocimiento mas eficiente sobre todo en el caso de organismos u

objetos similares. En la Figura 4.5 se muestra el procedimiento para obtener

Index, . Los pasos del 1 al 5 fueron explicados en la seccién 4.1.1. En el paso 6

obtenemos Index, con la siguiente ecuacion

Index, =>">"|D(c;,c,)| (4.10)

Cy G

donde |D(c,,c,) representa el médulo de la transformada de escala. Entonces, se
realiza un sumatoria de cada valor que pertenece a |D(cl,cg)| y el valor obtenido lo

denotamos como Index, el cual es invariante a posicién, rotaciéon y escala.

En teoria, el valor de Index, debe ser casi constante, pero debido a la fuga de
informacion y al efecto diente de sierra puede existir una pequefia variacion en los

valores. Cada imagen tiene su valor particular de Index; e Index, .
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Frecuencia
Firma vectorial escala

Figura 4.2. Ejemplo del procedimiento para obtener firmas vectoriales.
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Figura 4.3. Correlacion no lineal mediante el uso de firmas vectoriales.
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f(xy)

:

Volumen = i i f(x,y)
x oy

l(l)

n m
Area :ZZl
x oy

l (2)

Index,= Volumen [Area

3)

Figura 4.4. Procedimiento para obtener Index; .
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parabdlico

(2)
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Log-Polar
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Index, = X, L[ D(c1,¢p)l
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Figura 4.5. Procedimiento para obtener Index,.
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Rotacion 0° Rotacion 30° Rotacion 60° Rotacion 120° Rotacion 150° Rotacion 180°

VA>T

Volume=101,510,935 Volume=101,510,935 Volume=101,510,935 Volume=101,510,935 Volume=101,510,935 Volume=101,510,935
Escala 70% Escala 80% Escala 90% Escala 110% Escala 120% Escala 130%

Volume=50,200,468 Volume=65,543 324 Volume=82927,568 Volume=123,503,350 Volume=147,138,677 Volume=172,800,719

Figura 4.6. Variaciones de Volumen cuando existen cambios de rotacion y escala.

Rotacion 0° Rotacion 30° Rotacion 60° Rotacion 120° Rotacion 150° Rotacion 180°
Index; = 91.001 Index; = 91.001 Index; = 91.001 Index; = 91.001 Index; = 91.001 Index; = 91.001
Escala 70% Escala 80% Escala 90% Escala 110% Escala 120% Escala 130%

Index; =91.52 Index; =91.5016 Index;=91.4879 Index;=91.3051 Index; = 91.3692 Index; =91.4108

Figura 4.7. Comportamiento Index, de cuando la imagen presenta cambios de

rotacion y escala.
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4.2.1 Identificacidon de objetos por medio de indices espectrales

En la Figura 4.8, se muestra el sistema digital de forma general donde tanto
la imagen objetivo como la imagen problema atraviesan por los procedimientos
explicados en las Figuras 4.4 y 4.5, para obtener Index e Index,.

Un punto importante que podemos notar en dicho procedimiento, es el hecho de
gue en esta metodologia no existe ningun tipo de comparacion entre los diferentes
indices para la identificacion, sino simplemente, cada imagen que participe en el
sistema tendrd su particular valor de Index e Index,, y estos valores se imprimiran
en el plano sin necesidad de comparar unos con otros. Dicho de otra forma, cada
objeto tendra su area en el plano la cual sera delimitada por los valores de dichos
indices, ademas de obtener una identificacién de diferentes objetos en un mismo

plano y reduciendo drasticamente el tiempo de computo.

4.3 indices de firmas vectoriales

Los indices de firmas vectoriales son valores que representan a cada firma

vectorial.

4.3.1 Procedimiento para la obtencién de indices de firmas vectoriales

La Figura 4.9, muestra el procedimiento para obtener los indices de firmas
vectoriales, los pasos del 1 al 9 fueron explicados en la seccion 4.1.1. De esta
manera, cuando las firmas vectoriales han sido obtenidas (paso 8 y 9), una
sumatoria de cada valor que pertenece a la firma de rotacion y a la firma de escala

es realizada conforme las siguientes ecuaciones (paso 10y 11)

Sum, =>V,(W,), (4.11)

Sum, =>V,W,). (4.12)
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Los indices de firmas vectoriales son definidos de la siguiente manera (paso 12 y
13)
Index , = Sum, - A, (4.13)

Index =Sum, - A, (4.14)

donde A es obtenida con la siguiente ecuacién
A= Index, - Index,. (4.15)

A representa las caracteristicas principales de la imagen original obtenidas a
partir de una serie de transformaciones matematicas. Asimismo, los indices de
firmas vectoriales nos proporcionan informacion que puede ser usada en la
identificacion de la imagen problema y nos ayuda a crear una diferencia
significativa entre los valores de Sum, y Sum, para una identificacion mas eficiente

entre objetos similares.

4.3.2 Identificacion de objetos por medio de indices de firmas vectoriales

El procedimiento general de identificacion utilizando indices de firmas
vectoriales se muestra en la Figura 4.10. Del mismo modo que la metodologia
anterior, podemos notar el hecho de que en esta técnica no existe ningun tipo de
comparacién entre los diferentes indices para la identificacion, sino simplemente,
cada imagen que participe en el sistema tendrd su valor particular de Indexz e
Indexs y estos valores se imprimiran en el plano sin necesidad de comparar unos
con otros, de esta manera cada objeto tendra su area en el plano y los diferentes

objetos seran identificados en un mismo plano y al mismo tiempo.

62



Imagen objetivo

Sistema digital

Index, | Index,

Imagen problema

Sistema digital

Index,

, Index,

Imagen objetivo

Index,
L]

Index,

Figura 4.8. Sistema digital de reconocimiento mediante la utilizacién de indices

espectrales Index e Index,.

4.4 Firmas de vectores identidad

Las firmas de vectores identidad son vectores invariantes a posicion,

rotacion y escala, los cuales representan a la imagen para ser utilizados para

identificar objetos de una manera mucho mas simple y con un bajo coste

computacional.
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Figura 4.9. Procedimiento para obtener los indices de firmas vectoriales Indexy e

Index .
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Imagen objetivo Imagen problema

Sistema digital Sistema digital

3

Indexg , Indexg Indexy , Indexg

Imagen objetivo

Indexg

Indexp

Figura 4.10. Sistema digital de reconocimiento mediante la utilizacion de indices

espectrales Indexgy e Indexg .

4.4.1 Procedimiento para la obtencion de firmas de vectores identidad

El procedimiento para obtener el vector identidad y su respectiva firma se
muestra en la Figura 4.11. Primero, la imagen es denotada por la funcién
bidimensional f(x,y) donde X y Yy son coordenadas espaciales en el plano
cartesiano. En el paso 1, un vector de 256 elementos es creado y denotado por

h(m), el cual representa los valores en escala de grises de la imagen con un
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rango de valores desde 0 a 255 (histograma, sin tomar en cuenta el fondo); donde
0 representa el color negro (asignado a h(l)) y 255 representa el color blanco
(asignado a h(256)). En otras palabras, en cada posicion m del vector h(m) se

asignara el numero de pixeles de valor m—1 (en escala de grises) en la funciéon
f(xy).

h(m) idyec (m) J[,s (W)

1 1

2 2

3 3

4 4

5 5

6 6

7 7

8 h 8

P e ()= # " |FFT]

fGy) |— P num = —

250 250

251 251

252 252

253 253

254 254

255 255

256 256

(1) (2) 3)

Figura 4.11. Procedimiento para obtener I.

Asimismo, cuando el vector h(m) es creado, la invariancia a rotacién es obtenida;
esto sucede debido a que aun si el objeto dentro de la imagen es rotado el vector

h(m) sera el mismo. Sin embargo, cuando el objeto presenta cambios de escala,
el vector h(m) se ve afectado, es decir, si la escala aumenta, los valores del vector
h(m) también se incrementan. Del mismo modo, cuando la escala es mas

pegqueiia los valores del vector h(m) decrecen también.

Con la intenciéon de resolver este problema con la escala el vector identidad id,.,

es calculado con la siguiente ecuacion
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: __h(m)
Idvec(m)_ pixelnum m ) (416)

donde pixel es obtenido de la siguiente manera

256

pixel . = > _h(m) (4.17)

de esta manera, independientemente de si la escala se incrementa o decrece, la
informacion obtenida de la razén de h(m)/pixel,,, serd la misma, manteniendo
constante (tedricamente) esta razon. Adicionalmente, esta razén es multiplicada
por el valor de m con la intencién de crear una diferencia significativa entre dos

id,,. similares. El resultado de la ecuacion (4.16) se muestra en el paso 2.

La Figura 4.12, muestra un ejemplo del procedimiento para obtener el id, del
mismo organismo con variaciones en rotacion y escala. Cada organismo tiene su
respectivo id,. el cual en teoria debe ser el mismo aun si el objeto es rotado o
escalado (como muestra la Figura 4.12). Sin embargo, en algunos casos nos
encontramos con fuga de informacion, ademas del efecto diente de sierra que

puede producirse debido a la rotacion de la imagen.

Por ultimo, en el paso 3, se obtiene la firma de vector identidad denotada por | la

cual se obtiene de la siguiente manera

I (W) :\s{idvec(m)}\ , (4.18)

Cada organismo, tiene su propia I como se muestra en el ejemplo de la Figura
4.13. Asimismo, la Figura 4.14, proporciona una visualizacion de la firma para el
mismo organismo con variaciones de rotacion y escala, como existen variaciones

en la firma, esto puede ocurrir debido a factores arriba mencionados.
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Figura 4.12. Ejemplo del procedimiento para obtener el vector identidad.
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rotado y escalado de 1 grado a 180 grados y escalado de 80% a 125%.
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4.4.2 Correlacion no lineal de ISt e IS P

La Figura 4.15, muestra el procedimiento para identificar la imagen objetivo.
Primero que nada, es necesario obtener la firma del vector identidad de la imagen
objetivo la cual es denotada como 1_'; asimismo, se obtiene la firma del vector
identidad de la imagen problema 1_° (imagen que puede o no ser la imagen

objetivo) las cuales atraviesan el mismo procedimiento (Figura 4.11) .

Entonces, cuando I_' e |_° se obtienen, estas firmas son comparadas utilizando
la correlacion no lineal (ley K). Cuando una imagen es igual a la imagen obijetivo,
el valor de correlacion es 1 o cercano a 1. De otra manera, si la imagen es

diferente a la imagen objetivo, el valor de correlacién se encuentra lejos del 1.

4.4.3 Identificacion del objetivo utilizando distancia Euclidiana

Cuando la firma de la imagen objetivo 1 ' y la firma de la imagen problema
I.” han sido obtenidas, la similitud entre ambas firmas es calculada usando la

métrica de distancias Euclidiana (d_) de la siguiente manera

dE:\/gf‘j(lst(w)—lslf’(w))2 . (4.19)

w=1
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Figura 4.15. Procedimiento general de correlacién no lineal de Is-
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Capitulo 5

Evaluacion y desempefio del sistema digital

En este capitulo se ponen a prueba los diferentes sistemas digitales
propuestos. Asimismo, se muestra como se desenvuelven los sistemas con
diferentes tipos de imagenes ademas de variaciones que afecten directamente a la

imagen.

5.1 Firmas vectoriales

5.1.1 Pruebas del sistema en imagenes en escala de grises

Para poder realizar una evaluacion del sistema digital, se utilizaron 21
diferentes diatomeas (Figura 5.1). Las muestras de las diatomeas son de la
Cuenca de San Lazaro en Baja California Sur, México. La cuenca tiene una
profundidad de aproximadamente 540 m. Estas muestras fueron tomadas en 1996
en un barco oceanografico llamado EL PUMA (Esparza-Alvarez, 1999).

Las diatomeas son organismos fotosintéticos los cuales viven generalmente en
agua dulce o marina, constituyen una parte muy importante del fitoplancton.
Recientemente, investigaciones han mostrado que las diatomeas pueden ser
utilizadas para estudiar la calidad del agua tanto del presente como del pasado, es

decir, las diatomeas en el primer centimetro representan las condiciones actuales
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del agua, mientras las diatomeas encontradas en el sedimento del fondo

representan la calidad del agua del pasado.

Las diatomeas son unas de las fuentes basicas para la formacién de materia
organica en el océano y participan activamente en la sedimentaciéon, no solo
durante los ultimos periodos de tiempo, sino a través de un pasado remoto. La
presencia de valvulas de diatomeas en paleoambientes marinos se ha utilizado
para el estudio de los cambios climaticos, asi como procesos geomorfoldgicos
(Hajos, 1976; Koizumi y Tanimura, 1985).

La identificacion de fésiles de diatomeas requiere el analisis de un gran niamero de
vélvulas por muestra. Generalmente, para obtener abundancias relativas e indices
de diversidad, los recuentos de diatomeas deben de ir desde 400 hasta 10’
estructuras por gramo (Esparza-Alvarez, 1995). Por lo tanto, el analisis de estas
muestras requiere invertir mucho tiempo y experiencia y, por otro lado, las
muestras analizadas frecuentemente contienen material con grado de
fragmentacion diferente y esto puede conducir a confusion y pérdida de
informacion. De esta manera, el desarrollo de claves taxondmicas para facilitar la

laboriosa tarea de identificacion podria ser muy util.

Cada imagen utilizada en el sistema tiene la caracteristica de ser imagen de
320x320 pixeles, fondo blanco y en escala de grises. Las imagenes fueron rotadas
180 grados en incrementos de 1 grado y escaladas de 75% a 125% en

incrementos de 1%.

Se obtuvo un banco de imagenes de 4851 imagenes (180 rotaciones + 51 escalas
= 231 variaciones para cada una de las 21 diatomeas dando como resultado un
banco de imagenes de 4851 imagenes). La Figura 5.2. muestra algunas

diatomeas y cdmo se ven con los respectivos cambios de rotacion y escala.
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(A) Actinocyclus (B) Coscinodiscus (C) Aspeitia (D) Actinocyclus  (E) Actinocyclus (F) Dendriculopsis (G)  Nitzhchia
ingens aspeitia nodulifera ellipticus ellipticus morenensis praedimorfa paerenhoildii

(H) Bogorovia () Thalassiosira (J) Thalassiosira (K) Thalassiosira (L) Asteromphalus (M) Pseudotriceratium  (N) Thalassiosira
praepalacea oestruppii var 1 oestruppi var 2 domifacta imbrincatus cinanomeum koslovii

(U) Nitzschia

(0) Coscinodiscus (P) Diploneis (Q) Stephanodiscus sp (R) Actinoptychus (S) Actinoptychus (T) Actinoptychus reinholdii

radiatus bombus undulatus bipunctatus splendes

Figura 5.1. Imagenes utilizadas en el sistema.

Las firmas vectoriales son obtenidas con el procedimiento explicado
detalladamente en la secciéon 4.1.1, el cual utiliza la informacién mas relevante y
reduce una funcién bidimensional a dos vectores disefiados para ser invariantes a

cambios de posicién, rotacion y escala.

Con la intencion de confirmar si esta metodologia tiene un buen desempefio
reconociendo imagenes, la diatomea Actinoptychus bipunctatus fue seleccionada
como imagen de referencia. Esta imagen fue comparada con cada una de las 21
diatomeas rotadas y escaladas (como se mencion6é anteriormente). En otras
palabras, la imagen de referencia se comparé con el banco de imagenes (4851) el

cual incluia a la imagen de referencia rotada y escalada.
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231

1 2 3 4 5 6 231

Figura 5.2. Especies de diatomeas con cambios en rotacion y escala.

La Figura 5.3 muestra este resultado. Como se puede observar, existe una muy
buena separacion de los valores de correlacion de la imagen de referencia y sus
variaciones con respecto a las otras diatomeas. La estadistica para conocer el
area bajo la curva de una distribucion de datos fue aplicada utilizando valores
promedio, +1SE (errores estandar) y +2SE (representando 68.2% y 95.4% de area
bajo la curva respectivamente). De esta forma, se tiene conocimiento del area de
confianza en el cual estan los datos. Para realizar las graficas se normalizaron los
valores tomando en cuenta los valores maximos de correlacion en ambos ejes.

Este algoritmo tiene un nivel de confianza de al menos 95.4% para este caso.
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Figura 5.3. Plano de correlacion tomando Actinoptychus bipunctatus como

imagen objetivo.

Del mismo modo, la diatomea Nitzhchia paerenhoildii fue seleccionada como
imagen objetivo. Esta diatomea fue comparada con las 21 diferentes especies de
diatomeas (rotadas y escaladas) y el resultado de esta comparacion se muestra
en la Figura 5.4. La estadistica para conocer el area bajo la curva de una

distribucion de datos fue aplicada utilizando valores promedio, +1SE y +2SE

Asimismo, cada diatomea fue seleccionada con la intencion de verificar los
resultados para cada una de ellas. En todos los casos, se obtuvo un nivel de

confianza de al menos 95.4% aun si el organismo se encontraba rotado o
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escalado. Las firmas vectoriales son capaces de distinguir las diatomeas (en este
caso) del resto de las diatomeas, la metodologia es lo suficientemente robusta

para reconocer el objetivo y separarlo del resto de los diferentes organismos.

0.98 | E
0.96 B B .
0.94} . G 1
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e
|
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[T+ 2SE

0.9

T
53]

0.88} .

0.86} C .

T
1

0.84

0.82
0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Valor de correlacion promedio de rotacion

Valor de correlacion promedio de escala

Figura 5.4. Plano de correlacion tomando Nitzhchia paerenhoildii como imagen

objetivo.

5.1.2 Pruebas del sistema en presencia de ruido

Con la intencion de evaluar la habilidad de la metodologia de firmas
vectoriales de distinguir la diatomea en presencia de ruido, dos tipos de ruidos
fueron agregados a la imagen: ruido sal y pimienta y ruido aditivo gaussiano. Para
evaluar dicha habilidad se utilizé la media del coeficiente de discriminacion (DC)
(descrita en la seccion 3.6.3) para las firmas de rotacion y escala con un limite

superior e inferior los cuales representan el intervalo de confianza del 95%.
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Para esta prueba se utilizaron 36 muestras en cada calculo. En la ecuacion
(3.14), la DC se encuentra por encima del 0 solo si el pico de correlacion del

objeto a reconocer es mayor que el pico de correlacion que el ruido.

La DC promedio para la firma de rotacion y escala (respectivamente) cuando el
ruido sal y pimienta es agregado a la imagen se muestra en las Figuras 5.5. y 5.6.
La variabilidad de la densidad se muestra en el eje x. Como puede observarse, el
sistema es capaz de reconocer el organismo hasta con una densidad de ruido de
alrededor 0.42 en el caso de la firma de rotacion y 0.65 en el caso de la firma de
escala; es decir, el sistema tiene la habilidad de reconocer el organismo hasta

estos limites.

Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran la DC promedio para la firma de rotacion y escala
(respectivamente) cuando el ruido gaussiano es agregado. El organismo puede
ser identificado con una variancia alrededor de 1.02 en el caso de la firma de

rotacion y 1.26 en el caso de la escala.

—— media
=== +95%

0 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000QOQQQQQQQOQOQOOV 00‘0\0
1\

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45

Densidad

Coeficiente promedio de discriminacion
(rotacién)

d=0

Figura 5.5. Desempeiio del sistema en presencia de ruido sal y pimienta.
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Figura 5.6. Desempeiio del sistema en presencia de ruido sal y pimienta.

Las Figuras 5.9 y 5.10 muestran la DC promedio cuando ruido constante
(gaussiano) con variancia=0.1 y ruido sal y pimienta es agregado a la imagen. La
variacion del ruido sal y pimienta se muestra en las Figuras (eje x). En el caso de
la firma vectorial de rotacion el sistema tiene la habilidad de reconocer el
organismo con una densidad alrededor de 0.31 con una variancia constante de
0.1; en el caso de la firma vectorial de escala el sistema tiene la habilidad de
identificar el organismo con una densidad alrededor de 0.55 con una variancia

constante de 0.1.

5.1.3 Pruebas del sistema utilizando firmas vectoriales promedio

Para poder realizar una evaluacion del sistema digital mediante la
utilizacion de firmas vectoriales promedio se utilizaron imadgenes de copépodos.
Los copépodos, son el mayor grupo de pequefios crustaceos, ya que incluyen
unas 8500 especies, son generalmente planctdnicas representando un eslabén de
gran importancia en las cadenas tréficas marinas, ya que se alimentan de

fitoplancton y son la base de la alimentacion de muchos peces; han sido bastante
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estudiados como reguladores de las poblaciones de fitoplancton al representar el

principal constituyente del zooplancton marino.

Para este estudio se eligieron diferentes especies de copépodos, 30 ejemplares
hembras y 30 machos de cada una de las 7 especies de copépodos (mostrados
en la Figura 5.11) formando asi una base de datos de 420 imagenes. Las

imagenes son en escala de grises de 246x246 pixeles

Cada una de los 14 organismos utilizados en estas pruebas, tienen 30 variaciones
(de posiciéon, angulo, forma) como se muestra la Figura 5.12. De esta manera,
cuando trabajamos con imagenes reales podemos pensar que, al momento de
tomar las fotografias, cada ejemplar presenta una visualizacion diferente al otro
aunque pertenezcan a la misma especie y género lo cual complica el analisis. Por
tal motivo se tomoé varias imagenes como referencia utilizando las principales

caracteristicas de dicho copépodo.

De esta manera, con las firmas vectoriales de rotacion y escala de cada uno de
ellos obtenemos las firmas vectoriales promedio, las cuales son el valor de la
sumatoria de las firmas de n copépodos diferentes dividas entre n, obteniéndose
con ello su promedio, que es ahora la firma vectorial de referencia. El

procedimiento se muestra en la Figura 5.13.

Asimismo, cuando tenemos las firmas promedio de rotacién y escala (obtenidas
como muestra la Figura 5.13), entonces el filtro no lineal definido en la ecuacién
(3.11) es aplicado tanto a las firmas promedio como a las firmas de la imagen

problema (Figura 5.14).
Por otra parte, se realizaron pruebas en el sistema para elegir qué valor de k era el

Optimo, los resultados de dichas pruebas se muestran en la Figura 5.15. De esta

manera se utilizé k=0.4.
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(a)

(e) ) ©@ (h)
@ @ (k) M

(m) (n)

Figura 5.11. Imégenes de copépodos utilizadas en el sistema. a) Calanus pacificus
hembra. b) C. pacificus macho. ¢) Rhincalanus nasutus hembra. d) R. nasutus macho. e)
Centropages furcatus hembra. f) C. furcatus macho. g) Pleuromamma gracilis hembra. h)
P. gracilis macho. i) Temora discaudata hembra. j) T. discaudata macho. k) Acartia tonsa

hembra. I) A. tonsa macho. m) Centropages hamatus hembra. n) C. hamatus macho.
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Figura 5.12. Ejemplo de las 30 variaciones de un organismo de la misma

especie y sexo.

Se seleccion6 el copépodo Centropages furcatus hembra para construir la firma
promedio, para esto se seleccionaron 10 imagenes (del banco de imagenes de
dicha especie y sexo) y se obtuvieron las firmas promedio de rotacién y escala.
De esta manera, las firmas promedio fueron comparadas con el banco de
imagenes como lo muestra la Figura 5.16. La estadistica fue aplicada y el valor
promedio +2SE fue calculado. Este algoritmo tiene un nivel de confianza de al

menos 95.4% para este caso.
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Figura 5.13. Procedimiento para obtener la firma vectorial promedio.

Se selecciond el copépodo Centropages furcatus macho para construir la firma
promedio, para esto se seleccionaron 10 imagenes (del banco de imagenes de
dicha especie y sexo) y se obtuvieron las firmas promedio de rotacion y escala. La

estadistica fue aplicada y el valor promedio +2SE fue calculado (Figura 5.17).

Asimismo, la Figura 5.18 muestra otro ejemplo cuando el copépodo Calanus
pacificus macho es seleccionado para construir la firma promedio, se
seleccionaron 10 imagenes (del banco de imagenes de dicha especie y sexo) y se
obtuvieron las firmas promedio de rotacion y escala. La estadistica fue aplicada y
el valor promedio +2SE fue calculado. Como podemos ver existe un traslape de
dicho copépodo con el copépodo Calanus pacificus hembra, lo que nos muestra
que dicho organismo puede ser identificado del resto de los organismos, sin

embargo a nivel sexo se logra un nivel de confianza de 75.9%.
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Figura 5.14. Sistema digital mediante la utilizacion de firmas vectoriales

promedio.
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Figura 5.15. Comportamiento del sistema con variaciones de la constante de no
linealidad k.

En la Figura 5.19, se muestra la tabla de nivel de confianza del sistema, de todos
los copépodos que participaron en dicha prueba, menos del 3% de los casos
presentan un nivel de confianza menor al 95.4% y el 97% presentan un nivel de

confianza de al menos 95.4%.
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Figura 5.18. Plano de correlacion cuando tomamos el copépodo Calanus

pacificus macho para construir la firma promedio.

Imagen

objetivo| A B C D E F G H | J K L M N
A 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
B 75.9 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
C 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
D 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
E 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
F 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
G 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
H 954 954 954 954 954 954 954 954 954 9128 954 954 954
| 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
] 954 954 954 954 954 954 954 954 81 894 927 954 954
K 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
L 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954
M 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 95.4
N 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954 954

Figura 5.19. Nivel de confiabilidad del sistema utilizando firmas promedio.
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5.1.4 Pruebas del sistema en imagenes con iluminacion no homogénea
En este trabajo, utilizamos las firmas vectoriales como herramienta de
identificacion cuando la imagen tiene iluminacién no homogénea. El sistema fue

evaluado con 10 diferentes especies de diatomeas.

Las imagenes de diatomeas utilizadas en estas pruebas se muestran en la Figura
5.20. Las imagenes fueron rotadas de 0 a 180 grados y escaladas de 75% a
125% dando un total de 231 variaciones por cada organismo. Asimismo, cada una
de esas 231 variaciones de cada organismo cuenta con 8 diferentes variaciones
de iluminacién no homogénea mas tomando en cuenta las imagenes limpias, nos
dan un total de 9 variaciones, dando como resultado un total de 2079 imagenes
por cada organismo (231 * 9 variaciones). De esta manera, obtenemos un banco
de imagenes de 20,790 imagenes (2079 * 10 diferentes diatomeas). El

procedimiento para obtener las firmas vectoriales fue explicado en la seccion 4.1.

Las 8 diferentes variaciones de iluminacion no homogénea estan dadas por las
funciones que son mostradas en la Figura 5.21. Asimismo, la Figura 5.22 muestra
un ejemplo donde la imagen de la diatomea Actinocyclus ingens es afectada por
las 9 variaciones (8 variaciones de iluminacion no homogénea mas la imagen

limpia).

Cuando tenemos las firmas en escala y rotacion (obtenidas como muestra la
Figura 4.1), entonces el filtro no lineal definido en la ecuacién (3.11) es aplicado

tanto a la imagen a reconocer como a la imagen problema (Figura 4.3).

La Figura 5.23, muestra un ejemplo donde se toma la diatomea Actinocyclus
ingens como imagen objetivo tanto limpia como con cada una de las variaciones
de iluminaciéon no homogénea y fue comparada con las 231 variaciones de
rotacién y escala (explicada anteriormente) en cada una de sus modalidades de
variacion. Como lo muestra la Figura 5.24 la imagen limpia (sin variaciones de

iluminacién) soporta de mejor manera las diferentes variaciones de iluminacion.
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De esta manera, para probar este sistema con las diferentes especies tomamos la

imagen limpia como imagen objetivo.

Thalassiosira

Actinocyclus Coscinodiscus Aspeitia
oestruppii var 1

ingens aspeitia nodulifera

Thalassiosira Thalassiosira Asteromphalus Thalassiosira
oestruppi var 2 domifacta imbrincatus koslovii

Coscinodiscus Stephanodiscus sp
radiatus

Figura 5.20. Iméagenes utilizadas en el sistema.

Con la intencion de evaluar el desempefio del sistema cuando las imagenes
presentan iluminacibn no homogénea la diatomea Actinocyclus ingens fue
seleccionada y tomada como imagen objetivo. Esta imagen fue comparada con el
banco de imagenes (20,790). La Figura 5.25 muestra este resultado. Como se
puede observar, existe una muy buena separacion de los valores de correlacion
de la imagen objetivo con respecto a las otras diatomeas. La estadistica fue
aplicada y el valor promedio +2SE fue calculado. Este algoritmo tiene un nivel de
confianza de al menos 95.4% para este caso.
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1*0

Figura 5.21. Diferentes modos de iluminacién no homogénea utilizadas en el

sistema.

Figura 5.22. Ejemplo de las variaciones de iluminacion no homogénea.
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Imagen Problema

teta 0.9380£0.0055 | 0.8578 £0.0132 | 0.8558+0.0133 | 0.752+0.0148 | 0.7525+0.0149 | 0.7567 +0.0166 | 0.7558 £ 0.0166 | 0.9386 = 0.0055 | 0.9331 £ 0.0067

rho 0.9766£0.0046 | 0.9772£0.0045 | 0.9768 +0.0045 | 0.9769 + 0.0045 | 0.9769 £ 0.0045 | 0.9802 +0.0045 | 0.9798 £ 0.0045 | 0.9783 2 0.0046 | 0.9741 £0.0044

teta 0.3315£0.0021| 0.8826 £0.007 0.885£0.007 |0.7542£0.0079 | 0.7553 £0.0078 | 0.8298 £0.0079 | 0.8329£0.0078 | 0.3321£0.0021 | 0.3363 £0.0028

rho 0.9768 £0.0045 | 0.9773£0.0045 | 0.9769+0.0045 | 0.9771+0.0045 | 0.977£0.0045 | 0.9803 +0.0045 | 0.9799 £0.0045 | 0.9784 £ 0.0046 | 0.9742 £0.0044

teta 0.3301£0.0021| 0.8829£0.007 | 0.8854+0.007 |0.7538 £0.0078 | 0.7549£0.0077 | 0.83+0.0078 |0.8331£0.0078 | 0.3306+0.002 |0.3349£0.0028

[ rho 0.9767 £0.0046 | 0.9774£0.0045 | 0.9769+0.0045 | 0.9771+0.0046 | 0.977£0.0046 | 0.9803 +0.0046 | 0.9799 £0.0045 | 0.9785%0.0046 | 0.9742 £ 0.0045
Q

8 teta 0.4439£0.0025 |0.6015+0.0035 |0.6021+0.0036 |0.8314£0.015 |(0.8334£0.0147 |0.8301£0.0129 |0.834+0.0127 |0.4445£0.0025 |0.4454+0.0033
<

Q rho 0.9768 £0.0046 |0.9774+0.0045 |0.9769+0.0045 |0.9771+0.0045 (0.9771+0.0045 |0.9803 £0.0045 |0.9799+0.0045 |0.9785+0.0046 |0.9742+0.0045
9

1 9 teta 0.4441£0.0025 |0.6016+0.0035 |0.6022+0.0036 |0.8317£0.0151 (0.8336+0.0148 |0.8302£0.0128 |0.83410.0127 |0.4447£0.0025 |0.4456+0.0033
C

rho 0.876510.0046 |0.9771+0.0045 |0.9766+0.0045 |0.9768 +0.0045 (0.9768 +0.0045 |0.9801£0.0045 |0.9796+0.0045 |0.9782+0.0046 |0.9739£0.0044
]

[v)] teta 0.2764£0.0013 |0.6341+0.0058 |0.6368+0.0057 |0.795£0.0043 (0.7955+0.0044 |0.8991£0.0064 |0.902+0.0063 |0.2766+0.0013 |0.2802+0.0019
C

HE rho 0.9732£0.0045 |0.9738+0.0045 |0.9733£0.0045 |0.9735£0.0045 (0.9735£0.0045 |0.9769£0.0045 |0.9765+0.0044 |0.9749£0.0046 |0.9707 £0.0044

teta 0.277410.0014 |0.6344 +0.0057 |0.6371+0.0056 |0.7958 £0.0043 (0.7963 +0.0044 |0.8993 £0.0064 |0.9023+0.0062 |0.2776+0.0013 |0.2811+0.0019

rho 0.9732£0.0046 |0.9738+0.0045 |0.9733£0.0045 |0.9735£0.0045 (0.9735£0.0045 |0.9769£0.0045 |0.9765£0.0045 |0.975£0.0046 |0.9706 £0.0044

teta 0.936110.0057 |0.8476+0.0127 |0.8458+0.0128 |0.7525+0.0143 (0.753£0.0144 |0.7597£0.016 |0.7591+0.016 |0.9369+0.0057 |0.9321+0.0067

rho 0.9744£0.0046 |0.9751+0.0046 |0.9746+0.0045 |0.9748£0.0046 (0.9747 £0.0046 |0.9782£0.0046 |0.9776+0.0045 |0.9764£0.0047 |0.9718 +0.0045

teta 0.9359£0.0057 |0.8558+0.0113 |0.854£0.0114  |0.7458 £0.0144 (0.7464 £0.0145 |0.7604 £0.0164 |0.7597+0.0164 |0.9374£0.0056 |0.9353+0.0061

rho 0.97940.0046 |0.9795+0.0045 |0.9791+0.0045 |0.9793+0.0045 (0.9792+0.0045 |0.9823 £0.0045 |0.9819+0.0045 |0.9805+0.0046 |0.9765 +0.0045

Figura 5.24. Tabla de comparacién cuando la imagen objetivo presenta

variaciones de iluminacion no homogénea.

Del mismo modo, la diatomea Aspeltia nodulifera fue seleccionada como imagen
objetivo. Esta diatomea fue comparada con el banco de imagenes y el resultado
de esta comparacién se muestra en la Figura 5.26. La estadistica fue aplicada y el
valor promedio +2SE fue calculado. Este algoritmo tiene un nivel de confianza de

al menos 95.4%.

El sistema se aplico al reconocimiento de diatomeas las cuales se encontraban en
presencia de iluminacién no homogénea. Los resultados obtenidos mostraron que
el sistema es capaz de reconocer el organismo con un nivel de confianza de al

menos 95.4% en todos los casos.
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Figura 5.25. Plano de correlacién cuando la imagen presenta iluminaciéon no

homogénea tomando la diatomea Actinocyclus ingens como imagen objetivo.
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Figura 5.26. Plano de correlacién cuando la imagen presenta iluminacién no

homogénea tomando la diatomea Aspeltia nodulifera como imagen objetivo.
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5.2 Indices espectrales

5.2.1 Pruebas del sistema en imagenes en escala de grises
Para poder realizar una evaluacion del sistema digital, se utilizaron 21
diferentes diatomeas (Figura 5.1). Las caracteristicas de dichas imagenes fueron

mencionadas en la secciéon 5.1.1.

El procedimiento para obtener los indices espectrales (Index, e Index,) fueron

explicados en la seccion 4.2.1. En el caso de los indices espectrales, cada imagen
atraviesa el procedimiento mostrado en las Figuras 4.2.1.1 y 4.2.1.2. La Figura
5.27 muestra un ejemplo del plano de identificacion donde se identifica a las
diatomeas Dendriculopsis praedimorfa, Bogorovia praepalacea, Aspeitia nodulifera
and Actinoptychus splendes las cuales son identificadas al 100% sin ningun tipo

de traslape.

Asimismo, los resultados obtenidos seleccionando cada una de las diatomeas
como imagen objetivo, mostraron una clara identificacion con un nivel de confianza
mayor de 95.4% en todos los casos, ademas de un bajo coste computacional. En
contraste con la primera metodologia mencionada en la seccion 5.1, esta
metodologia muestra en un solo calculo los resultados de las 21 diferentes

imagenes clasificadas en un solo plano de identificacion.

5.2.2 Pruebas del sistema en imagenes con organismos con diferente angulo
de visualizacion

Para evaluar esta metodologia con organismos que tuvieran diferente
angulo de enfoque, se utilizaron las imagenes mostradas en la Figura 5.11. Las

caracteristicas de estas imagenes fueron descritas en la seccion 5.1.3.

Cada imagen de copépodo tiene su respectivo Index, elIndex,. Los valores

obtenidos de dichos indices son graficados en el plano de identificacion como se
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muestra en la Figura 5.28. De esta manera, se obtuvieron Index, e Index, de cada

una de las 4851 imagenes (del banco de imagenes).
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Figura 5.27. Plano de identificacion mediante la utilizacién de indices espectrales.
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Figura 5.28. Sistema digital utilizando Index, e Index, .
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Figura 5.29. Plano de identificacion de copépodos utilizando Index, e Index, .

La gréfica de identificacion de los copépodos se muestra en la Figura 5.29. Como
podemos observar, existen algunos copépodos que tiene los indices muy similares
y por tal motivo, existe traslape entre ellos. Asimismo, en la Figura 5.30 se
muestra la tabla de nivel de confiabilidad resultante de dicho filtro. El porcentaje
promedio de confianza es de 99.5%. Aproximadamente el 4% de los resultados
tienen un nivel de confianza menor de 95.4%, este porcentaje se ve afectado mas
drasticamente por la variacion de los angulos en los cuales se encuentran los

organismos.
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FILTRO A B C D E F G H I J K L M N
A 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
B 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
C 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
D 100 100 100 87.26 100 100 100 100 100 100 100 | 87.54 100
E 100 100 100 | 87.26 100 100 100 100 100 100 100 100 100
F 100 100 100 95.4 95.4 100 100 100 100 100 100 100 100
G 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
H 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
I 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
J 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
K 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 92.65 100 100
L 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 | 92.65 100 100
M 100 100 100 | 87.54 100 100 100 100 100 100 100 100 100
N 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

Figura 5.30. Tabla de nivel de confiabilidad en el reconocimiento de copépodos.

5.3 indices de firmas vectoriales

5.3.1 Pruebas del sistema en imagenes en escala de grises

Para poder realizar una evaluacion del sistema digital, se utilizaron 21
diferentes diatomeas (Figura 5.1). Las caracteristicas de dichas imagenes fueron

mencionadas en la seccion 5.1.1.

El procedimiento para obtener los indices de firmas vectoriales (Index, e Index;)
fueron explicados en la seccion 4.3.1. En el caso de los indices de firmas
vectoriales, cada imagen atraviesa el procedimiento mostrado en la Figura 4.9.
Asimismo, el procedimiento general se muestra en la Figura 4.10.

La Figura 5.3 muestra un ejemplo del plano de identificacion donde Coscinodiscus
radiates, Pseudotriceratium cinanomeum Yy Dendriculopsis praedimorfa son

identificados claramente sin ningun tipo de traslape.

Los indices de firmas vectoriales son utilizados como herramienta de
identificacion. Los resultados mostraron resultados similares que los indices
espectrales, sin embargo, el 99% de los casos presentaron al menos 95.4% de

nivel de confianza y el 1% tuvieron un nivel de confianza menor.
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Figura 5.31. Plano de identificacion utilizando indices de firmas vectoriales.
Asimismo, del mismo modo que la metodologia anterior de indices espectrales los
resultados de las 21 diferentes imagenes son clasificadas en un solo plano de

identificacion.

5.4 Firmas de vectores identidad

5.4.1 Pruebas del sistema en imagenes en escala de grises de baja calidad
Para poder realizar una evaluacion del sistema digital, se utilizaron
imagenes de prueba de 20 diferentes especies de radiolarios (Figura 5.32). Las
imagenes fueron obtenidas de un sitio de internet llamado radiolaria.org, el cual es
una base de datos en linea el cual contiene informacion acerca de radiolarios
fésiles y recientes, con imagenes, descripciones, referencias de investigadores y

taxénomos dedicados al estudio de radiolarios.
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Las imagenes seleccionadas son de formato JPEG, el cual es comunmente
utilizado de compresion con pérdida para fotografia digital (imagen), lo cual
significa que cuando la imagen se descomprime o se muestra pierde informacién
relevante de la imagen que tenia antes de la compresion. Se seleccion6 este
formato debido a la importancia de probar el sistema con imagenes de baja
calidad porque si aun con estos tipos de imagen el sistema trabaja eficientemente
reconociendo objetos, obviamente también lo hara con imagenes de buena

calidad.

Cada imagen utilizada en el sistema digital fue de 600 x 600 pixeles en escala de
grises. Las imagenes fueron rotadas 180 grados en incrementos de 1 grado y
escaladas de 80% a 125% en incrementos de 1%. Un banco de imagenes de 4520
fue obtenido (180 rotaciones + 46 escalas = 226 variaciones para cada uno de los
20 radiolarios). La Figura 5.33., muestra algunos radiolarios y como lucen con los

respectivos cambios en rotacion y escala.

Los radiolarios son protozoos holoplancténicos ampliamente distribuidos en los
océanos. Se producen a lo largo de la columna de agua cerca de la superficie de
cientos de metros de profundidad. Al igual que con muchos organismos
planctonicos, su abundancia en una region geografica esta relacionada con la
calidad de la masa de agua, incluyendo variables como la temperatura, la

salinidad, la productividad y los nutrientes disponibles

Los radiolarios se caracterizan por la presencia de extensiones protoplasmaticas o
seudodpodos de tipo axopodios; pero la presencia de una concha o esqueleto de
configuracion radial siliceas es el atributo principal para identificar las especies,
sobre todo sedimentario o fosilizado (Campbell, 1954; Kudo, 1969). Ellos influyen
significativamente en el ciclo de silice oceanicas y sus esqueletos contribuidos a
los sedimentos oceanicos y las rocas sedimentarias siliceas desde, al menos el
Ordovicico (Grunau, 1965; Daneliant, 1999).
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En la actualidad, los radiolarios tanto fosiles como recientes, han alcanzado una
gran importancia como indicadores hidrolégicos, paleoecolégicos, paleo-climéaticos
y estratigrafico (Nigrini, 1968; Lisitzin, 1975; Casey, 1977; Molina-Cruz, 1977,
Kling, 1978; Boltovskoy, 1981, 1987, 1989, 1991, 1994; Boltovskoy & Riedel, 1987;
Boltovskoy et al., 1993). Las ultimas décadas han visto un aumento significativo en
el valor practico de radiolarios de bioestratigrafia y palaeocenografico para todos
los periodos a partir del Cambrico (Vishnevskaya & Kostyuchenko, 2000 ; De
Wever et al., 2001).

Las similitudes en las estructuras esqueléticas entre especies alejadas y los
cambios en estas estructuras durante la vida util de un solo individuo, lleva a la
conclusién de gque se necesita un nuevo sistema taxondémico. De esta forma, la
correcta identificacion de un organismo puede tardar mucho tiempo y esfuerzo, el
desarrollo de nuevas técnicas para la identificacion de especies puede ser muy Util

para los taxdnomos.

Las firmas de vectores identidad son obtenidas con un procedimiento (explicado
detalladamente en la seccion 4.4.1) que utiliza la informacién més importante y la

reduce a un vector invariante a cambios de posicion, rotacion y escala.

Asimismo, las firmas de vectores identidad son capaces de distinguir un radiolario
(en este caso) del resto de los radiolarios, la metodologia es lo suficientemente
robusta para reconocer el objetivo y separarlo del resto de los diferentes

organismos.
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A) Lamprocyclas maritalis

D) Doryconthidium sp. cf.
D. hexactis

G) Larcospira quadrangular)

1) Zygocircus productus
capulosus

K) Anthocyrtidium ophirense

N) Acrobotrys disolenia

0) Echi

Q) Botryopera (?) chlamida

Ay
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)
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0

R) Bathropyramis ramose

Figura 5.32.

S) Eucecryphal

T) Lampromitra coronate

Radiolarios utilizado en el sistema digital (barra = 100p).
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Figura 5.33. Especies de radiolarias con cambios en rotacion y escala.

Con la intencion de confirmar si esta metodologia tiene un buen desempefio
reconociendo la imagen objetivo, la Figura 5.34, muestra un ejemplo de esta
metodologia utilizando la correlacion no lineal como método de comparacion entre
firmas. El radiolario Zygocircus productos capulosus (I) fue seleccionado como
imagen objetivo; se compare con cada una de las 20 imagenes de las diferentes
especies de radiolarias rotados y escalados (4520 imagenes). La Figura 5.34,
muestra una identificacibn muy clara del objetivo sin ningan tipo de traslape asi
como una separacion significativa entre la imagen objetivo y las demas. La
estadistica fue aplicada y el valor promedio +2SE fue calculado. Este algoritmo

tiene un nivel de confianza de al menos 95.4% para este caso.
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Asimismo, Plectopyramis dodecomma (J) fue seleccionado como imagen a
reconocer y fue comparado con el banco de imagenes (Figura 5.35). La imagen
objetivo puede ser reconocida con un nivel de confianza por encima del 95.4%.
Del mismo modo, cada una de las 20 diferentes especies de radiolarios fueron
seleccionadas como imagen objetivo y comparadas con el banco de imagenes con
la intencion de verificar los resultados en cada uno de los casos. Los resultados en
todos los casos fueron similares a esos casos mostrados en las Figuras 5.34 y
5.35, es decir, en todos los casos se presentd un nivel de confianza de al menos
95.4% (los resultados no son mostrados). En términos de coste computacional,

esta nueva metodologia toma aproximadamente 0.02 s por imagen.

Con el propoésito de confirmar que esta metodologia funciona eficientemente, la
estadistica de distancias Euclidiana fue utilizada como método alternativo de
comparacién. De esta manera, el radiolario Zygocircus productos capulosus (I)
fue seleccionado como imagen objetivo y fue comparado con cada una de las
imagenes del banco de imagenes (Figura 5.36). Del mismo modo, Plectopyramis
dodecomma (J) fue seleccionado como imagen objetivo y los resultados obtenidos

se muestran en la Figura 5.37.

Asimismo, como muestran las Figuras 5.36 y 5.37, la imagen objetivo pudo ser
reconocida en ambos casos sin ningun tipo de traslape con un nivel de confianza
mayor a 95.4%. De esta manera, cada una de las 20 imagenes fueron tomadas
como imagen objetivo y fueron comparadas utilizando la estadistica de distancias
Euclidianas, los resultados obtenidos tienen al menos 95.4% de nivel de confianza

para todos los casos (los resultados no son mostrados).
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Zygocircus productos capulosus (I) como imagen obijetivo.
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5.4.2 Pruebas del sistema en imagenes en presencia de ruido

Con la intencion de evaluar la habilidad de la metodologia de firmas de
vectores identidad de distinguir los radiolarios en presencia de ruido, dos tipos de
ruidos fueron agregados a la imagen: ruido sal y pimienta y ruido aditivo
gaussiano. Para evaluar dicha habilidad se utilizé la media del coeficiente de
discriminacion (DC) (descrita en la seccion 3.6.3.) para la firma de vector identidad

con un limite alto y bajo los cuales representan el 95% de nivel de confianza.

Las Figuras 5.38 y 5.39, muestran el DC promedio para |¢con un limite superior e

inferior indicando un nivel de confianza de 95%. 36 muestras fueron utilizadas en
cada célculo. El ruido agregado tiene media cero y una varianza o densidad como

se muestra en la grafica (eje x).

oBH

e

0.2 —Media
---t05%

Coeficiente de discriminacion
promedio

v=0.2

. Figura 5.38. Desempefio del sistema en presencia de ruido gaussiano.
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ademas de ruido gaussiano.

La DC promedio cuando el ruido gaussiano es agregado es mostrada en la Figura
5.38. La variabilidad de la varianza es mostrada en el eje x. Este sistema es capaz
de reconocer el objeto con una variancia de alrededor 0.85, es decir, el sistema
tiene la habilidad de reconocer el organismo hasta estas limitantes. La Figura 5.39
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muestra la DC promedio cuando el ruido sal y pimiento es agregado a la imagen.
El objeto puede ser reconocido con una densidad alrededor de 0.98.

La Figura 5.40 muestra la DC promedio cuando una combinacion de ruido sal y
pimiento y aditivo gaussiano son afadidos a la imagen, donde las variaciones de
densidad se muestran en el eje x Yy las variaciones de varianza se muestran en el
eje y. El sistema tiene la habilidad de reconocer el objeto de acuerdo a la densidad
del ruido sal y pimienta ademas de la varianza del ruido aditivo gaussiano, es
decir, dependiendo de estos valores serd el valor maximo de cada tipo de ruido
gue soporte el sistema reconociendo objetos. Por ejemplo, cuando la varianza del
ruido gaussiano es alrededor de 0.7 el sistema soporta una densidad de 0.1 de
ruido sal y pimienta. Por otra parte, si la varianza de ruido gaussiano es de
alrededor de 0.3 el sistema soporta una densidad alrededor de 0.9 de ruido sal y

pimienta.

5.4.3 Pruebas del sistema en imagenes en reales de plancton

Con la intencién de evaluar el desempefio de la metodologia con imagenes
reales, 26 imagenes de prueba de diferentes especies de fitoplancton fueron
utilizadas (Figura 5.41). Las imagenes fueron tomadas en la boca del Golfo de

California.

Cada imagen utilizada es de 1800 x 1800 pixeles en escala de grises. Las
imagenes fueron rotadas 180 grados en incrementos 1 grado y escaladas de 80%
a 125% en incrementos de 1%. Un banco de imagenes de 5876 datos fue
obtenido (180 rotaciones + 46 escalas = 226 variaciones para cada uno de las 26

imagenes de fitoplancton resultando 5876).

La Figura 5.42 muestra un ejemplo de esta nueva metodologia utilizando la
correlacion no lineal como método de comparacion entre las firmas, donde
Pyrophacus steinii (C) es seleccionada como imagen objetivo y es comparada con
cada una de las 26 diferentes especies de plancton rotadas y escaladas (5876

imagenes). En esta figura (Figura 5.42) podemos ver una clara identificacion de la
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imagen objetivo sin ningun tipo de traslape con respecto a los otros organismos.
La estadistica fue aplicada y se calcul6 el valor de la media +2SE. Este algoritmo

tiene un nivel de confianza de al menos 95.4% para este caso.

Asimismo, Ornithocercus maghnificus () fue tomado como imagen objetivo y fue
comparada con el banco de imagenes (Figura 5.43) La imagen puede ser
reconocida con un nivel de confianza por encima de 95.4% en este caso. De la
misma manera, la Figura 5.44 muestra el plano de correlacion de salida cuando
Protoperidinium longipes (E) es seleccionado como imagen objetivo y es
comparado con el banco de imagenes, el objetivo puede reconocerse con un nivel

de confianza de al menos 95.4%.

Similarmente, las 26 especies del plancton fueron seleccionadas como imagen
objetivo y fueron comparadas con el banco de imagenes con la intencién de
verificar los resultados en cada uno de los casos. Los resultados en todos los
casos fueron muy similares a esos mostrados en las Figuras 5.42, 5.43,y 5.44, es
decir, en todos los casos el nivel de confianza fue de al menos 95.4% (los

resultados no son mostrados).

La estadistica de distancias Euclidiana fue utilizada como método alternativo de
comparacién de firmas con las imagenes reales. De esta manera, Heterodinium sp
(W) fue seleccionada como imagen objetivo y fue comparada con cada una de las
imagenes pertenecientes al banco de imagenes (Figura 5.45). Asimismo,
Diplopsalopsis orbicularis (Q) fue seleccionado como imagen objetivo los

resultados obtenido son mostrados en la Figura 5.46.

Como muestran las figuras (Figuras 5.45 y 5.46) la imagen objetivo puede ser
reconocida en ambos casos sin ningun tipo de traslape con un nivel de confianza
mayor de 95.4%. De esta manera, cada una de las 26 imagenes fueron tomadas

como imagen objetivo y comparadas utilizando la estadistica de distancias
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Euclidiana, los resultados obtenidos tienen en todos los casos un

confianza de al menos 95.4% (los resultados no se muestran).

Protoperidinium
longipes

E

Rhizosolenia bergonii Quliaste Pyrophacgs steinii

Pyrocystis
D

Podolampas bipes Dictyocha Radiolario Ornithocercus ‘Lingulodinium
magnificus polyedrum
G H | J

Thalassiosira ; Diatomea Hemidiscus
(diatomea)

L M N

Diatomea

Oxytoxum scolapax

Diplopsalopsis Dinophysis hastata Climacodium Ceratocorys
gm’i)cmar’i)s phy frauenfeldianum horrida

Q R S i

Dactyliosolen

antarcticus

Ceratium gravidum Ceratium Heterodinium Planktoniella sol Ceratium furca
U v w X Y

Asterolampra marylandica
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. Figura 5.41. 26 especies diferentes de plancton utilizadas en el sistema digital.
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Capitulo 6

Conclusiones

El sistema propuesto en este trabajo abarcdé dos metodologias principales
de reconocimiento de imagenes: correlacion no lineal utilizando firmas vectoriales
e indices espectrales. Adicionalmente se propuso una metodologia alternativa de

reconocimiento por medio de firmas de vectores identidad.

La correlaciéon no lineal mediante el uso de firmas vectoriales se prob6 con
imagenes en escala de grises rotadas y escaladas dando como resultado un
reconocimiento de organismos con un nivel de confianza de al menos 95.4% en
todos los casos probando de esta manera la invariancia a posicion, rotacion y
escala del sistema. Asimismo, con la intencién de evaluar dicha metodologia con
imagenes en presencia de ruido se le agreg6 ruido a las imagenes, la medida del
coeficiente de discriminacion fue utilizada para evaluar la habilidad del sistema de
reconocer objetos en presencia de ruido. De esta manera, se comprob6 que el
sistema tiene la habilidad de reconocer el organismo aun con una densidad
alrededor de 0.65 de ruido sal y pimienta y con una varianza de aproximadamente
1.26 de ruido aditivo gaussiano con media cero. Del mismo modo, el sistema tiene
la habilidad de reconocer el organismo con un densidad alrededor de 0.55 de ruido

sal y pimienta con una varianza constante de 0.1 de ruido gaussiano.
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Por otra parte, se trabajé con la misma metodologia pero ahora utilizando firmas
vectoriales promedio con imagenes reales en escala de grises de copépodos con
variaciones en la posicion y angulo del organismo dando como resultado que el
97% de los casos presentaron un reconocimiento con un nivel de confianza de
95.4% y solo un 3% de los casos presentaron un nivel de confianza menor a
95.4%.

Con la intencién de ver el comportamiento del sistema cuando la imagen tiene
iluminacién no homogénea el sistema fue evaluado con imagenes en escala de
grises que presentaban iluminacion no homogénea. Los resultados mostraron que
el sistema es capaz de reconocer el organismo con un nivel de confianza de al
menos 95.4% en todos los casos aun con estas variaciones en la iluminacion de la

imagen.

Los indices espectrales fueron presentados para la identificacion de organismos
en un mismo plano sin necesidad de algin método de comparaciéon lo que da
como resultado un tiempo de cdmputo mucho menor en comparacion con la
primera metodologia propuesta. La metodologia mediante el uso de indices
espectrales fue probada con imagenes en escala de grises la cual dio como
resultado una identificacion de cada uno de los organismos con un nivel de

confianza superior al 95.4% en todos los casos.

Asimismo, los indices espectrales fueron utilizados como herramienta de
identificacion con imagenes reales en escala de grises de copépodos con
variaciones en la posicién y angulo del organismo dando como resultado que
aproximadamente el 96% de los casos pueden identificarse con un nivel de
confianza superior al 95.4%. De esta manera, aproximadamente el 4% de los
casos tienen un nivel de confianza menor de 95.4%, este porcentaje es obtenido

debido a la variacion de los angulos en los cuales se encuentran los organismos.
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Por otra parte, las firmas de vectores identidad son obtenidas con la intencién de
reducir drasticamente los tiempos de cOmputo ademas de lograr un
reconocimiento eficiente independientemente del método de comparacion que se
utilice y de la calidad de las iméagenes. Dicho de otra manera, esta metodologia se
probd con imagenes reales de baja calidad con variaciones de posicion, rotacion y
escala dando como resultado un identificacion con un nivel de confianza de al
menos 95.4% utilizando la correlacion no lineal como método de comparacion
entre firmas. Asimismo, se utilizaron las mismas imagenes pero ahora utilizando
la estadistica de distancias Euclidianas dando como resultado un nivel de

confianza de 95.4% para todos los casos.

Por otro lado, dicha metodologia se probd con imagenes en presencia de ruido
aditivo gaussiano y sal y pimienta. La medida del coeficiente de discriminacion fue
utilizada para evaluar la habilidad del sistema de identificar al organismo en
presencia de ruido. EIl sistema fue capaz de reconocer el organismo con una
variancia de hasta 0.85 de ruido aditivo gaussiano y con una densidad alrededor
de 0.98. Asimismo, el sistema fue evaluado con una combinacion de ruidos, es
decir, se le agrego6 ruido aditivo gaussiano y ruido sal y pimienta de manera que
fuera incrementando los valores de cada respectivo ruido. De esta manera,
cuando se presenta una varianza de ruido gaussiano alrededor de 0.7 el sistema
soporta una densidad de 0.1 de ruido sal y pimienta. Por otra parte, si la varianza
de ruido gaussiano cae alrededor de 0.3 el sistema soporta una densidad

alrededor de 0.9 de ruido sal y pimienta.

Por ultimo, esta metodologia fue evaluada con imagenes reales en escala de
grises dando como resultado un reconocimiento de cada uno de los organismos
con un nivel de confianza de al menos 95.4% utilizando la correlaciéon no lineal
como metodo de comparacion entre firmas identidad. Del mismo modo, el sistema
logré una identificacion de todos los organismos con un nivel de confianza mayor a
95.4% utilizando la estadistica de distancias Euclidiana como método de

comparacion.
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