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RECONOCIMIENTO DE PATRONES EN IMAGENES DIGITALES
USANDO LA TRANSFORMADA DE RADON

Gracias al avance de la técnologia, el reconocimiento de patrones en imdgenes
digitales esta cada ver més presente en nuestra vida diaria, ejemplo de ello es la re-
construceién de imagenes de tomografia asistida por computadora; el reconceimiento
de patrones en imagenes digitales de estructuras éseas v huellas dactilares; el estudio
y estimacion de recursos naturales y biodiversidad; la inspeccién automatizada en
fabricas; entre otros. En este trabajo de tesis se presenta un sistema de reconoci-
miento de patrones en imagenes digitales invariante a traslacion, escala y rotacion
desarrollado a partir de las transformadas: Fourier, Fourier-Mellin ¥ Radon, al cual
ge le llamara sistema de reconocimiento de patrones Radon-Fourier-Mellin. Ademas,
se propoene una nueva técnica de clasificacién que posiciona el atributo asignado a la
imagen en una zona del espacio, de esa manera se reduce el tiempo de cdmputo.

Palabras clave: Reconocimiento de patrones, transformada de Fourier, trans-
formada de Fourier-Mellin, transformada de Radon.

Resumen aprobado por:

Dra. Selene Solgrza Calderdn
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Capitulo 1

Introduccion

Desde sus primeros pasos, el ser humano se ha dedicado al reconocimiento de
objetos, ya sea por necesidad o solo por la curiosidad de clasificar objetos [24]. Se ha
estimado que aproximadamente el 70 % de la informacién percibida por el hombre
proviene de su sistema visual. Los seres humanos cuentan con capacidades impre-
sionantes para analizar imagenes de escenas de su alrededor, esto les permite tomar

decisiones importantes respecto a lo que esta sucediendo en su entorno [19].

Por medio de la ciencia y la tecnologia, se ha tratado de imitar el proceso cognitivo
que realiza el cerebro en la toma de decisiones. Un ejemplo de ello, es el campo deno-
minado reconocimiento de patrones, que es un area del procesamiento de imagenes
digitales en donde se desarrollan técnicas para: deteccion, segmentacion, localizacion
y reconocimiento de objetos en imagenes digitales; identificacién de un objeto en
diversas escenas; seguimiento de un objeto en un video (secuencia de imégenes) y
clasificacién de imdgenes digitales por su contenido [8]. Una de las metas en este
campo es reconocer objetos de forma automatica con un alto nivel de confianza y
bajo costo computacional, sin importar si los objetos estan rotados, escalados o des-
plazados, con diferentes tipos de ruido, iluminaciéon o incluso si solo se cuenta con

un fragmento del objeto [23].

Los sistemas digitales de reconocimiento de patrones basados en funciones de co-
rrelacion han sido objeto de interés por muchos anos, estos suponen que las imagenes
son invariantes bajo un conjunto de transformaciones (traslacién, escala y rotacién),
por lo que son una herramienta muy util en la identificacién de objetos, ya que lo
reconoceran independientemente de la posicion, orientacién y tamano en el que se
presente [22]. Dichas técnicas son muy efectivas, sin embargo, por lo regular son muy

costosas operacionalmente en tiempo de computo.



En este trabajo de tesis se presenta un sistema digital de reconocimiento de pa-
trones invariante a posicion, escala y rotacion, basado en la transformada de Fourier,
la transformada analitica de Fourier-Mellin y la transformada de Radon. Ademas en
el proceso de clasificacién, se propone una nueva técnica que reduce el tiempo de
computo al posicionar el atributo asignado al objeto en una zona particular en el
espacio, por ende se tendra un solo espacio de clasificacién, en lugar de los multiples

planos generados en las técnicas de correlacion.

La tesis comprende siete capitulos: en el primero se realiza una introduccion gene-
ral al reconocimiento de patrones en iméagenes digitales. En el capitulo 2 se establece
el objetivo. En el capitulo 3 se presenta la base tedrica bajo la cual se sustenta el
sistema de reconocimiento de patrones Radon-Fourier-Mellin: los antecedentes de la
transformada de Fourier, la transformada de Fourier-Mellin y la transformada de
Radon, algunas de sus propiedades basicas y la relacion entre ellas. En el capitulo
4 se explica la metodologia para construir el sistema de reconocimiento de patrones
Radon-Fourier-Mellin. El capitulo 5 muestra como se genera el espacio de clasificacion
de ortoedros de confianza para imagenes a color y en el capitulo 6 la correspondien-
te metodologia para imagenes en escala de grises. Finalmente, en el capitulo 7 se

presentan las conclusiones.



Capitulo 2

Objetivo

Elaborar un sistema de reconocimiento de patrones en imagenes digitales que
sea invariante a posicion, escala y rotacion usando la transformada de Fourier, la

transformada de Fourier-Mellin y la transformada de Radon.



Capitulo 3

Antecedentes

3.1. Imagenes digitales

Una imagen se define como una funcién de dos variables f(z,y), donde z e y son
coordenadas espaciales y a los valores de f en cualquier par de coordenadas se les
llama intensidad de la imagen en ese punto [8]. Otro concepto que aparece frecuen-
temente en el area de procesamiento de imagenes es el de imagen monocromatica,
que es aquella que esta formada solamente por un color y el término nivel de gris se

usa para referirse a la intensidad en las imédgenes monocromaticas.

Una imagen digital se representa por medio de una matriz de N x M, como

1(0,0) 1(0, 1) 100,2) ... I(0,M —1)
.| 1o I(1,1) 11,2) ... I(1,M —1)
.I(N—l,O) I(N;l,l) I(N;1,2) .[(N—l,M—l)

donde a la posicién (i,j) se le llama elemento de la imagen o pixel (del inglés
picture element) y a I(i,7) = 0,...,255 se le conoce como el nivel de intensidad

para una imagen clase uint8. Cuando se manejan imagenes del tipo wint16, entonces

1(3,§) =0,...,65535 [19].

Una imagen a color se forma mediante una combinacién de imagenes mono-
cromaticas. Por ejemplo, el sistema de color RGB consiste en la combinacién de
tres imagenes monocromaticas, que representan la intensidad del color rojo, verde y

azul (R, G, B), respectivamente y a las cuales se les denomina canales o componentes

4
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Figura 1. Representacion gréfica de una imagen a color [8].

de la imagen (Figura 1). Por esta razén, muchas técnicas desarrolladas para imagenes

monocromaticas se pueden extender a imagenes a color al procesar cada canal como

una imagen monocromética [8].

3.2. La funcién delta de Dirac

La funcién impulso unitario §, también conocida como funcién delta de Dirac,

generalmente se expresa mediante la relacién

5(:1:):{ 0, si x#0,

oo, si x =0,

para la cual

(1)



La ec(1) indica que §(z) es cero excepto en x = 0, donde se hace infinito; y de la

ec(2) se infiere que el pulso tiene drea uno [11].

La funcién delta también se puede definir en términos de sus propiedades [11].
Sea {¢} el conjunto de funciones continuas e infinitamente diferenciables que se
anulan fuera de un intervalo finito. A dicho conjunto se le conoce como el conjunto

de funciones prueba. Se define a la funcién § como
| s ds = o), = 4(0). )

La expresién (3) no tiene el significado comin de una integral definida, sino que
la integral, asi como la funcién 0, estan definidas por el nimero ¢(0) asignado a la

funcién de prueba ¢.

3.2.1. La funcion delta de Dirac bidimensional

La funcion delta de Dirac en dimension dos se generaliza a partir de su definicion

en dimensién uno, mediante

oo, si 2?2 +y®=0,

para la cual

/ / é(z,y) dxdy:/ / d(z,y)dxdy =1, € > 0. (5)

En el caso bidimensional, la funcién delta también se puede definir en términos
de sus propiedades [1; 16]. Sea {¢} el conjunto de funciones prueba. La funcién § se

define como
/_ / b, 9)8(, ) ddy = 62,9y 00 = H(0,0). (6)

Por otra parte,



/Z /Z¢(w,y)5(:r)5(y) drdy = /Z { /Zb(x’ o) d$}5(y) v

- (7)
_ / 6(0,9)0(y) dy = 9(0,0).

Entonces, 0(z,y) y 6(x)d(y) tienen el mismo efecto para las funciones prueba.

3.3. Transformada Integral

Las transformaciones integrales han sido utilizadas con éxito, durante casi dos
siglos, en la solucion de diversos problemas en matemadticas aplicadas, fisica ma-
tematica, ingenieria, entre otros [13]. Histéricamente, el concepto de transformada

integral se originé a partir de la transformada de Fourier.

La transformada integral de una funcién f definida en a < x < b, se denota por
Z{f(x)} = F(k) y estd definida mediante

b
F(k) = I{f(2)} = / f(2)K (2, k) de, (8)

donde al operador Z usualmente se le llama transformada integral y a K(x,k) se le

conoce como el kernel de la transformada [13].
7 es un operador lineal ya que para o y § constantes arbitrarias, se obtiene
b
T{af(w) + 69(0)} = [ {as(e)+ fyo)} (o ) do

b b
:/ {af(x)}K(w,k)dx—i-/ {Bg(x)} K (2, k) dz
— oZ{f(z)} + BT{g(x)}.



3.4. Transformada de Fourier

Sin prestar atencion al analisis matematico riguroso, Joseph Fourier fue el primero
en introducir la idea de expandir una funcién en términos de series trigonométricas.
Aun asi Fourier dijo: “Por lo tanto no hay ninguna funcién, ... que no puede ser
expresada por una serie trigonométrica ... [o] integral definida”. Esto llevé a una
gran controversia entre muchos matematicos del siglo XVII. Primeramente, el fa-
moso problema de la cuerda vibrante descrita por la ecuacién de onda y después la
investigacion del flujo de calor modelada a través de la ecuacion de calor, llevaron a

Fourier al desarrollo de las series e integrales de Fourier [14].

3.4.1. Series de Fourier

Se define a una funcién periédica, como una funcién para la cual
fl@)=[fle+T), zeR, (9)

a la constante T se le conoce como el periodo de la funcién [11]. Mediante la repeticién

de la ec(9) se obtiene que
flz)=f(x+nT), neZ. (10)
La serie trigonométrica de Fourier o simplemente serie de Fourier de una funcion
periddica f(x) de periodo T, es la representacién de f(x) por la serie trigonométrica
1 °° :
flx) = 500 + Z [an cos(nwoz) + by, Sln(nwox)], (11)

n=1

donde wy = 3% [11].

3.4.2. Condiciones de Dirichlet

Para que una funciéon f de periodo T se pueda representar mediante una serie de

Fourier, debe de cumplir las condiciones de Dirichlet:



1) la funcién f tiene un ndimero finito de discontinuidades en un periodo;
2) la funcién f tiene un nimero finito de maximos y minimos en un periodo;

3) la funcién f es absolutamente integrable en un periodo, es decir

r

2
_T
2

La funcién f es continua por tramos en el intervalo finito < —

f(x)’dx < 00. (12)

T T
272
las condiciones 1) y 2). Si f no es periddica, su representaciéon por series de Fourier

) , si satisface

solo es vélida para el intervalo ( -1 %) [11].

3.4.3. Funciones ortogonales

Un conjunto de funciones ® = {qﬁk | k e Z} es ortogonal en el intervaloa < x < b

si, para dos funciones cualesquiera ¢,, y ¢, pertenecientes al conjunto ®, se cumple

b I m n
/ ¢m<x>¢n<x>dx:{r 0, para m #1, (13)

#0, si m=n.

que

Por ejemplo, el conjunto

{1, cos(nwoz), sin(mwgyz) ’ n,m € N}, (14)
es ortogonal en el intervalo —% < z < £, donde T representa un periodo y wy = 2

11].

3.4.4. Coeficientes de la Serie de Fourier

Utilizando las propiedades de ortogonalidad del conjunto (14), se pueden obtener

los coeficientes a,, y b, de la serie de Fourier (11).



Primeramente, integrando la ec(11) sobre el intervalo [ — %, %} , se obtiene que
T [%
ap = — f(z)d. (15)
2J-%

Multiplicando ambos lados de la ec(11) por cos(mwgz) e integrando sobre el

T T

intervalo [ 35 5}, se llega a

Uy = g ’ f(z) cos(mwoz) dx. (16)

Sl

Por ultimo, multiplicando ambos lados de la ec(11) por sin(mwyx) e integrando

sobre el intervalo [ — %, %} ,

T (%
by = ) /:gf(x) sin(mwoz) dx. (17)

3.4.5. Serie Compleja de Fourier

Considerando que

11 . )
COS(TlU)()l’> = 5 |:emwox T efmwoglci|7 (18)

1 ) )
Sin(nwom) — 2_ [eznwoz _ e*lnwox:|’ (19>
]

en la ec(11), y después de agrupar apropiadamente los términos, esta se reescribe

como
_ 1 = 1 b TNWOT b —inwox
fz) = 500 + E §(an —iby)e + (an + iby)e ) (20)

Al definir a ¢y = %ao, Cp = %(an —ib,) y c_p = %(an + ib,,), la ec(20) se expresa

10



en forma polar,

fl@)=co+ Y [cnenwox + c_ne_i”w”]

n=1
[e.@] —0oQ
:cO+E cpe"" 4 E cpe0” (21)
n=1 n=—1
o
— E Cnemwox‘
n=-—o00

De la ec(15) a la ec(17), los coeficientes complejos de Fourier se reescriben como

T
1 2 )
Cpn = = i f(x)e ™% dx, n €Z, (22)
-3
donde
2m

3.4.6. Par de Transformadas de Fourier

La funcién F definida por

Flo) = F@) = [ f@ed, 24

se conoce como la integral de Fourier, transformada de Fourier o transformada com-

pleja de Fourier y a F se le llama operador de la transformada de Fourier.

La funcion inversa de la transformada de Fourier, conocida como transformada

inversa de Fourier, se denota por

@) = F{F(w)} = — /OOF(w)e“”dw. (25)

:% N

A las ecuaciones (24) y (25) se les llama par de transformadas de Fourier [11].

La transformada de Fourier nace cuando se intenta encontrar una representacion
de las series de Fourier para una funcién no periddica en el intervalo (—oo, 00) [14].

Entonces, al sustituir la ec(22) en la ec(21) se obtiene que

11



1
T )

fla)y=>"

n=—oo

T
f(t)e_mwot dm] ginwor (26)

N

Puesto que 7 = 22, la ec(26) es
fo) = 3 L— [ e dt] woe 1)
n=—oo 2

De la ec(23) se tiene que si T' — oo, entonces wy — 0. Sea wy = Aw, por lo que si

T — 00, Aw — dw y nAw — w. Asi que para T — 00, la ec(27) se reescribe como

o) = /_ h iﬂ /_ (et dt] £ . (28)
Si se define a -
Flw) = / f(@)eiv® da, (20)
la ec(28) queda de la forma
f(z) = %/_ F(w)e™® dw. (30)

La transformada de Fourier de una funcién f existe si satisface las condiciones
de Dirichlet en (—o0, c0). En particular, si x es un punto de discontinuidad de f se

cumple la siguiente igualdad

liy 5 [fo+ 0+ s =] = 7 {F s} (31)

3.4.7. La transformada de Fourier para funciones de dos va-

riables

La generalizacion de la transformada de Fourier y su inversa en dos variables

esta dada por

ﬂwm:fwwwn:/f/fﬂawfmmmmw. (32)

12



Fay) = F 4P (u,0) / / (1, ) dudy. (33)

3.4.8. La propiedad de desplazamiento de la transformada

de Fourier para funciones de dos variables

Por la definicién, ec(32), la transformada de Fourier de f(x + zo,y + yo) es

Fiftatany+w) = [ [ty pe @ ddy. (30

Al hacer los cambios de variable ( = x 4+ 2o, n = y + yo en ec(34) se llega a
F{f(x + @0,y +y0)} = / / F¢ome el geay
[ [ et cay

(35)
6i(uxo+vyo)/ / f(C,n)e‘““an) d¢dn
= W E f(0,))
Entonces,
Ffa+zo.y+w)}| = |[Flf@n}, (36)

es decir, el médulo de la transformada de Fourier de una funcién de dos variables es

invariante a traslacién [11].

3.4.9. Transformada discreta de Fourier en dimension uno

Si f es una funcién periddica con periodo 2L, entonces los coeficientes de Fourier
de la ec(22), son

_ iL /0 e e (37)

Si se considera que solamente se conocen N valores equiespaciados de x, de forma

que cubran todo el periodo, es decir, 0 < x, < 2L con k=1,2,..., N — 1, donde

2L 2L 2L
132:2—,..., IN_1:<N_1)W7

N’ N (38)

(L’O:O, 1 =

13



flz)e ki

-~ 2°- 32 2L

Figura 2. Representacion esquematica de la aproximacion de los coeficientes comple-
jos de Fourier mediante la suma de Riemann [16].

no se puede calcular exactamente la integral de la ec(37). Lo que si se puede hacer,
es realizar una aproximacién a los valores de ¢, mediante la suma de Riemman.
Entonces, la aproximacién de la integral (37) en el intervalo k22 < z < (k + 1)2&

(Figura 2), esta dada por el drea del rectangulo de altura f k%)e‘zm% y base 2&

N ?
es decir
N—1 N—1
1 2L kn 21 1 2L kn

wmd? = g S (5 )R - SR (4 ) @

n=0 n=0

Reescribiendo f(k2L) = f[k] y c,(c I = f [k] se llega a la serie discreta de Fourier
A | V-l .
flk) = < D flnle™*'%, (40)
n=0

también conocida como transformada discreta de Fourier [7].

14



3.4.10. Transformada discreta de Fourier en dimensién dos

La generalizacién de la transformada discreta de Fourier de una funcién de dos

variables, f(z,y), estd dada por
F(u,v) = F{f(z.y)} = Flary)e 2 (54, (1)

parau=1,2... myv=12 ..., n[24].

3.5. Transformada analitica de Fourier-Mellin

Histéricamente Riemann (1876) fue el primero en dar a conocer la transformada
de Mellin en su famosa memoria sobre nimeros primos. La formulacién explicita fue
desarrollada por Cahen (1894) y simultaneamente Mellin (1896, 1902) elabor6 una

disertaciéon sobre la misma y la correspondiente transformada inversa.

3.5.1. Transformada de Mellin

A la funcién M, definida como

M(s) = M{f(z)} = / " f@)at de, (42)

se le conoce como la transformada de Mellin de la funcién real f definida, en (0, 00),

s=—ic+ 3, con B €RfijoyceR.

La transformada inversa Mellin, se define como

B4ico
F@) = MYM(s)} = — /ﬁ M(s)a— ds. (43)

- 211

—100

A dicha familia de transformadas se les conoce como transformadas S-Mellin [13;
18]. La transformada de Mellin y su inversa estan relacionadas con la transformada

de Fourier y la transformada inversa de Fourier a través de G(k), la transformada de

15



Fourier de g(£), es decir

Gk = Flo()} = | g " de, (14)

_ r _ 1/ ike
9O = F G} =5 [ Gmeran, (15)

que al realizar el cambio de variable e¢ = z e ik = 3 — s, genera
G(is —if) = /Oog(lnx)xs_ﬁ_l dx, (46)
0
B+ioco
g(lnx) = % /_;O G(is —iB)x"* ds. (47)
Al reescribir z Pg(Inz) = f(x) y G(is — i) = M(s), se obtiene

/ f(z)z*dx, (48)
— ~*ds. 9
)= g [ M) (49)

A la ec(48) se le llama la transformada de Mellin de f(z) y a la ec(49) la trans-
formada inversa de Mellin de M(s).

3.5.2. La invariancia a escala de la transformada de Mellin

Cuando 8 =0, s = —ic + = —ic y la transformada de Mellin de f(z) es

Mg} = [ faetda (50)
Si f(x) = g(az), con a # 0, entonces
Migfaa)} = [ gtaa)a™d, (51)
v al hacer el cambio de variable ¢ = az, se llega a
migtea) = [Toi0 (€)%, (52

16



después de agrupar apropiadamente los términos en la ec(52) se tiene que

Miglaa)} = | Oog@)c“—l(é) (é) (é) @ (53)

y al usar la ec(50), la ec(53) es

Miglaa)} =a "ot dc
— " “M{g(2)} (54
— e M{g(2)},

lo que significa que para el caso particular en el que § = 0, el médulo de la transfor-

mada de Mellin es invariante a escala [18], es decir

(Miglan)}| = |M{g)}| (55)

3.5.3. Transformada de Fourier-Mellin

Sea f(r,f) una funcién en coordenadas polares, entonces su expansion en serie

compleja de Fourier alrededor de 6, ec(21), es

Fr0)=>" filr)e*, (56)

keZ

donde fi.(r) es el coeficiente complejo de Fourier, ec(22), dado por

1 2

frlr)=— f(r,0)e"*% dg. (57)

:27r0

Al sustituir la ec(57) en la ec(50), se obtiene que
MUY = [ 5y
0
1 00 2m ] )
= %/o /0 f(r,0)r " te™™* dgdr (58)

I i ik 7T
—%/0 /0 f(r,0)r—"e d97.

17



A la ecuacion

dr

oo 27
Mylh,e) =5 /0 /0 F(r, Oy " (59)

conk € Zy c € R, se le conoce como la transformada de Fourier-Mellin (TFM) [26].

3.5.4. Problemas con el calculo de la transformada de Fourier-

Mellin en imagenes digitales

La transformada de Fourier-Mellin de una funcién positiva f, existe si es absolu-

tamente integrable [4], es decir, si se satisface

I

Tomando en cuenta que r es la distancia del origen a un punto en el plano

) ) d 00 2w 1
£(r, e)r—we—“f@‘ d@% - /0 /0 ~(r,0) dfdr < oo. (60)

cartesiano, y haciendo coincidir el centro de una imagen digital con el origen, el
factor 1/r genera un problema al momento de calcular la transformada discreta de
Fourier-Mellin de una imagen [4]. Algunos autores calculan la transformada discreta
de Fourier-Mellin del médulo de la transformada discreta de Fourier de la imagen,
para tener el invariante a traslacion y escala, respectivamente. Para resolver la pro-
blemética generada por el factor 1/r remueven un disco de radio pequeno centrado
en el origen, en este caso del espectro de amplitud de Fourier [28]. Hacer eso, es elimi-
nar datos del contenido de bajas frecuencias, ademas de que los valores de intensidad
alrededor del origen tienen un efecto mayor, por lo que se perderia informacion sig-
nificativa. Mas aun, al no tener conocimiento de la escala de la imagen, cancelar
un disco de radio constante implicaria eliminar una cantidad diferente de datos en

imagenes de escalas diferentes [3].

3.5.5. Transformada analitica de Fourier-Mellin

En el reconocimiento de patrones en imégenes digitales, se sugiere el calculo de
la transformada de Fourier-Mellin de f,(r,8) = 7 f(r,8) en lugar de f(r,#), donde

o > 0 es un numero real fijo que asegura la convergencia de la TFM. Entonces
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la transformada de Fourier-Mellin de funciones de la forma r?f(r,0) = f,(r,0),

esta dada por
1 [ [ o dr
My, (k,c) = — 0)ro ek dp— 61
wld) =g [ [ sopr et antl, (61)

donde o € R*. A M, (k,c) se le conoce como la transformada analitica de Fourier-

Mellin (TAFM) [3; 18].

La transformada analitica de Fourier-Mellin de la funcién f(r, #) escalada el factor
a # 0 € R y rotada el angulo ¢ € R, f(ar,0 + ¢), es

dr

, .

1 00 2 ' 4
My, (k,c) = g/o /0 flar, 0+ ¢)ro—e=* qg (62)

Al hacer g(r,0) = f(ar,0 + ¢), la transformada analitica de Fourier-Mellin de la

funcién escalada y rotada g se denotara por

M, (k,c) = L /OO /%g(r, 0)roice d@ﬁ, (63)
2 Jo  Jo r
y al seleccionar el cambio de variables
R=ar, dR = adr, (64)
p=0+p3, dp=db, (65)
la ec(63) se reescribe como

_ L AN
My =5 [ f f(R,cb)(E) D Aoy "

1 e o dR
— a—0+zcezkﬂ_ / / f(R, gb)RU—zce—quﬁ d¢_
2 Jo  Jo R

Entonces

M, (k,c) = a"’”ceikﬁMfU(k‘, c), (67)
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la cual indica que cambios en la escala y rotaciéon generan cambios de escala y de
rotacion en el dominio de Mellin. Identificar el factor de escala, es ttil para generar

un descriptor de imagenes que sea invariante a escala.

3.5.6. La transformada analitica de Fourier-Mellin normali-
zada
De la relacién obtenida en la ec(67), se observa que el invariante a escala se

puede obtener mediante a?, que es el factor de normalizacién que cancela el efecto

de escalamiento [18], esto es

~ M, (k,c)
My, = 2= 68
= My, (0.0) R
ya que
M, (k,c)  a~7aie™ M, (k,c)
M, (0,0) a=7ae%M; (0,0)
— oicihB My, (k, c)
Mfd(()?o) (69)
— eicln( )eikﬁMfcr(kac)
My, (0,0)
_ icln(a)+ikp Mfcr(kac)‘
M;,(0,0)
Entonces
Mga (k7 C) — Mfo (k7 C) (70)
Mga(070> Mfﬂ'(o’O) 7

es decir, el modulo de la transformada analitica de Fourier-Mellin normalizado por
su centro de coordenadas es invariante a escala. Este hecho se utiliza para construir

la invariancia a escala en imégenes digitales.

A pesar de que en la ec(70) se observa la invariancia a escala, la ec(69) muestra

que aun se tiene el factor de rotacion.
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3.5.7. Transformada analitica de Fourier-Mellin via la trans-
formada de Fourier
Es posible calcular la transformada analitica de Fourier-Mellin via la transforma-

da de Fourier. Al hacer el cambio de variable p = In(r) en la ecuacién (61) se obtiene

la transformada de Fourier de e f(e”, ), es decir

My, (k,¢) = / /fe”@ep”w_’kedéedp

/ / [£(er, 0)e] =49 gy (71)
- f{eﬂf’f e, 0)}.

De esta forma se puede calcular la TAFM via la transformada de Fourier [3].

3.6. Transformada de Radon

El origen de la transformada de Radon se remonta a 1917, cuando Johann Radon
en el trabajo titulado On the determination of functions from integrals along certain
manifolds, demostré como construir una funcién de dos variables a partir de las inte-
grales sobre todas las lineas rectas en el plano [14]. La transformada de Radon es muy
util en diversos campos de la ciencia y la ingenieria; por mencionar un ejemplo, se uti-

liza en la reconstruccién de imagenes de tomografia asistida por computadora (TAC).

La transformada de Radon (TR) es una funcién cuyo dominio consta de todas
las lineas rectas en el plano R? y su contradominio es R. Si L es cualquier linea recta
en el plano R? y ds la longitud de arco a lo largo de L, entonces la transformada de
Radon de una funcién de dos variables f, esta definida por la integral a lo largo de

L como
R{f(z,9)} = / f(, ) ds. (72)

En otras palabras, la totalidad de estas integrales constituyen la trasformada de

Radon de f y cada integral a lo largo de una linea recta especifica se le conoce como
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una muestra de la transformada de Radon [13].

0 -

Figura 3. Recta L en el plano [13].

Sea P una recta que pasa por el origen y es perpendicular a L, y sea 6 el angulo
que forma la recta P con el eje horizontal, Figura 3. Al rotar los ejes de coordenadas,
de manera que el eje horizontal concuerde con la recta P y el eje vertical sea paralelo

a la recta L, como se muestra en la Figura 4, se generan las relaciones
r = pcosf — ssinb, (73)
y =psinf + scosb, (74)

que al usarlas en la ec(72), se tiene la transformada de Radon en términos de las

variables p y 6, como

R(p,0) = / f(pcosf — ssinf, psin O + scosf) ds, (75)

donde —oco < p < 00, 0 <60 < 7 [12; 13]. La definicién (75) es muy préactica en

dimensién dos, sin embargo su generalizacién a funciones de mas variables no es tan
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yﬂ

/

Figura 4. Ejes p y s.

directa, pero mediante la funcién delta de Dirac, la transformada de Radon, ec(75),

se reescribe Ccomo
R(p.0) = R{f(z,y)} = / / F(,9)3(p — wcos6 — ysin6) dady,  (76)

para un 6 fijo, se dice que R(p,f) es una muestra de la transformada de Radon. De

esa forma, la definicién (76) es practica para demostrar algunas propiedades.

La propiedad mas importante de la transformada de Radon para este trabajo
es la propiedad de rotacién. Antes de mostrar dicha propiedad, conviene primero

representar a la transformada de Radon en coordenadas polares.

3.6.1. Transformada de Radon en coordenadas polares
Al realizar el cambio de variables
r=rcosp, y=rsiny, (77)
en la ec(76), la transformada de Radon se reescribe como
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00 2m
R(p,0) = / / f(r,¢)d(p — rcospcost — rsinpsin)|r|drde, (78)
o Jo

al usar la identidad trigonométrica

cos(f — ) = cos B cos p + sin O sin @, (79)
en la ec(78), se llega a la transformada de Radon en coordenadas polares

R(p,0) = /000 /O%f(?", @)5<p —rcos(0 — gp)) || drde. (80)

3.6.2. Propiedad de rotacion

Sea f(r,¢) una funcién en coordenadas polares y h(r, p) = f(r, o+ o) la funcién

f(r,¢) rotada un angulo g, entonces

Demostracion. De la ec(80), se tiene que la transformada de Radon de h(r, ), es

Rinr ) = | : / h< £)8(p = rcos( — )l drp "
=A [:fM¢+¢®%p—wa—¢DVMM@

Al hacer el cambio de variable ¢’ = ¢ + g, se llega a que

R{f(r,o+vo)} = /OOO /OQ’Tf(T, @/)5(1? —rcos(fd — ¢ + %)) 17| drdy’
— /Ooo /Ogﬁf(r, @’)5(19 —rcos ((6 + o) — gpf)) 7| drdy’ (83)

= R(p,0 + ¢o).

Por lo tanto

R{f(r,¢+w0)} = R(p,0 + o).
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3.6.3. Relacion entre la transformada de Radon y la trans-

formada de Fourier

Para una funcién de dos variables f, la transformada de Fourier y la transformada

de Radon cumplen

Fio{R{f(@.9)} } = Fan{f(@.0)}. (84)

es decir, la transformada de Fourier de dimensién uno de la transformada de Radon

de la funcién f, es igual a la transformada de Fourier de dimensién dos de f [13].

Demostracion.

Al calcular la transformada de Fourier de dimension uno sobre la variable p de la

transformada de Radon, se obtiene

Fio{Rw0)} = Fio{RUe )} = [ RG> dp

= / [/ / f(x,y)d(p — xcosl — ysinh) dxdy] e 2P dp

= / / flx,y) / e *™P§(p — x cos ) — ysin 6) dp] dxdy (85)

—00

:/ / f(l',y) e—27rir(a:cos€+ysin9)] dl‘dy

= / / f(l‘, y)€—2m’(m~rcose+y~rsin9) dl‘dy

Si se define
u=rcosf, v=rsinb, (86)

la transformada de Fourier de la transformada de Radon de la ec(85), se reescribe

co1mo

Fio{RUsan} = [ [ faae e dy
= Fanlf ()}

(87)
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Noétese que Fop{f(z,y)} estd en coordenadas cartesianas, mientras que le{R{f(a:, y)}}

estd en coordenadas polares. La relacion se dd mediante la ec(86).

Por lo tanto

Fi{RIUf(@.y)}} = Faolf(z. )}

3.6.4. Transformada discreta de Radon

La transformada de Radon esta definida por la integral sobre todas las rectas del
plano. Pero es imposible trabajar con todas las rectas del plano, ya que existe una
cantidad infinita. Una de las propuestas para calcular la transformada de Radon,
es usar las proyecciones de una funcion bidimensional a lo largo de direcciones es-
pecificas, ya que esto formara un conjunto de muestras de Radon. Por ejemplo, para
p = xcosh — ysinf, con 6 y p fijos, la transformada discreta de Radon sobre esa

recta se puede calcular mediante
N M
R(p,0) => > flx,y)d(p — xcosb — ysinb), (88)
z=1 y=1

es decir, es la suma de la funcién evaluada en los puntos sobre la recta [5]. En general,
para calcular una proyeccion de f sobre un conjunto de lineas, como las de la Figura

5, se debe variar p y 6.
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Figura 5. Transformada discreta de Radon, técnica tipo TAC [27].
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Capitulo 4

Sistema de reconocimiento de patrones en
imagenes digitales Radon-Fourier-Mellin
invariante a traslacién, escala y rotacién

4.1. Sistema de reconocimiento de patrones inva-

riante a traslacion

La ec(36) indica que el médulo de la transformada de Fourier de una funcién
bidimensional es invariante a traslacion. Por lo que, de esa propiedad se construye
de manera sencilla, rapida y eficiente un sistema de reconocimiento de patrones en

imégenes digitales que es invariante a traslacion.

En la Figura 6 se muestran tres imagenes en blanco y negro, cada una conteniendo
un cuadrado con diferente factor de desplazamiento con respecto al centro de la
imagen y a dichas imagenes se les llamo Iy, I e I3; también, en esa figura se exhibe

el médulo de la transformada de Fourier de las imégenes, denotadas por
Ay = )f{fk}), k=123 (89)

En las Figuras 6 (d), (e), (f) se observa que el médulo de la transformada de Fou-
rier de las imagenes I, I5 e I3 son iguales, obteniendo asi el sistema de reconocimiento

de patrones invariante a traslacion.
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(d) (e) ()

Figura 6. Ejemplo de la respuesta del sistema de reconocimiento de patrones inva-

riante a traslacién. (a) Imagen I;. (b) Imagen I5. (c¢) Imagen I3. (d) 4; = ‘.7:{[1}‘
(e) Ay = ’}"{]2}‘ ) Az = ’]—"{]3}‘ Para una mejor visualizacion, el médulo de la

transformada de Fourier de las imagenes se muestra en escala logaritmica.

4.2. Sistema de reconocimiento de patrones inva-

riante a traslacion y escala

El siguiente paso es incorporar al sistema de reconocimiento de patrones la inva-
riancia a escala mediante la transformada analitica de Fourier-Mellin normalizada,

ec(70).

En la Figura 7 se muestran tres imagenes en blanco y negro cada una contenien-
do un cuadrado que presenta diferente factor de traslacién y escalamiento. A dichas
imégenes se les nombraran: G, que es la imagen cuyo objeto presenta ademas de un
desplazamiento con respecto al centro de la imagen, un escalamiento del 10 % con
respecto al objeto de la imagen G5; G, cuyo objeto no presenta traslacion ni escala-
miento; y G3, donde el objeto esta desplazado y escalado un —10 % con respecto al

de la imagen Gs.
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Para obtener la invarianza a traslacién, como se mostré en la seccion 4.1, se utiliza
el modulo de la transformada de Fourier de la imagen. Sin embargo, en la Figura 7 se
observa que la respuesta del sistema de reconocimiento de patrones ante variaciones

en la escala del objeto ya no es la misma.

(d) (e) (f)
Figura 7. Ejemplo del médulo de la transformada de Fourier de imagenes con objetos

desplazados y escalados. (a) G1. (b) Ga. (¢) Gs. (d) Dy = ‘]—“{Gl}’ ) Dy = ‘}-{Gg}‘

(f) Dy = ’]—“ {Gg}‘. Para una mejor visualizacion, el médulo de la transformada de

Fourier de las imagenes se muestra en escala logaritmica.

Para que el sistema también sea invariante a escala, el médulo de la transformada
de Fourier de la imagen, denotado por A,, se introduce en la transformada analitica

de Fourier-Mellin, esto es
2m
Mo, (k) = M{A(e",0)} / / (¢#,0)ee=PetK0) dgdn (90)

donde p = In(r), o > 0. En este ejemplo se empled o = 1, ya que al variar ¢ en
[0.1,2], el sistema de reconocimiento de patrones presenté los mejores resultados.
Luego se calcula el invariante a escala, que es el modulo de la transformada analitica

de Fourier-Mellin normalizado, como
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MAg(kv C)

My, (cz,cy) | (91)

BA(kZ,C) = ‘

donde (¢, ¢,) es el pixel central de la imagen.

En la Figura 8 se presentan tres ejemplos de la respuesta del sistema ante imége-
nes cuyos objetos estan desplazados y escalados. En las Figuras 8 (a), (b) y (¢) se
muestran las imagenes de entrada. En las Figuras 8 (d), (e) y (f) se presenta el corres-
pondiente espectro de amplitud de las imagenes. En las Figuras 8 (g), (h) e (i), los
espectros de amplitud se exhiben en coordenadas log-polares como se requiere en la
ec(90) y donde se observa el efecto de la escala. Finalmente, en las Figuras 8 (j), (k)
y (1) se expone el médulo de la transformada analitica de Fourier-Mellin normalizado
de las imdgenes Figuras 8 (a), (b), (c), respectivamente, donde se muestra que la
respuesta del sistema de reconocimiento de patrones invariante a traslacion y escala

es la misma.

4.3. Sistema de reconocimiento de patrones RFM

invariante a traslacién, escala y rotacién

En la Figura 9 se muestran tres imagenes en blanco y negro con cuadrados que
presentan diferente factor de traslacion, escala y rotacion. Estas imagenes se lla-
maran: Hy, donde el cuadrado esta trasladado con respecto al centro de la imagen,
escalado 10 % con respecto a la imagen Hs y sin rotacién; H,, donde el cuadrado no
presenta traslacion ni escalamiento y estd rotado 22°; v Hs, que es el cuadrado que
estd trasladado con respecto al centro de la imagen, escalado —10 % con respecto a

la imagen H, y rotado 45° .

En el sistema de reconocimiento de patrones Radon-Fourier-Mellin (RFM), el
primer paso es obtener la invariancia a traslacion y posteriormente la de escala, tal
como se describié en la seccion 4.2. Sin embargo, si el objeto de la imagen presenta

ademas una rotacién, la respuesta del sistema ya no es la misma, como se observa
en las Figuras 9 (j), (k) y (1).
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Para que el sistema de reconocimiento de patrones también sea invariante a rota-
cién, se utiliza la transformada de Radon, ec(76). La imagen de entrada es el médulo
normalizado obtenido de la transformada de Fourier-Mellin mediante la ec(91), es

decir
Ra(p,0) = R{Ba(k,c)}. (92)

En la Figura 10 se muestra la gréfica de la ec(92) para las imagenes de las Fi-
guras 9 (j), (k), (1). Para reducir el nimero de operaciones y por ende el tiempo de
computo del sistema de reconocimiento de patrones en la etapa de la clasificacion,

se construyo la firma 1D invariante a traslacién, escala y rotacién, mediante

179

Salp) =Y Ra(p,0). (93)

En la Figura 11 se presentan las graficas de las firmas de las Figuras 9 (a), (b), (c).
Ahi se puede ver claramente que las firmas practicamente son iguales, las pequenas
diferencias provienen del ruido diente de sierra que se introdujo en las imagenes al
momento de rotarlas mediante un paquete de computo, las interpolaciones requeridas

al escalarlas y los errores de redondeo de las operaciones aritméticas.
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Figura 8. Ejemplo de la respuesta del sistema digital invariante a traslaciéon y escala.
() G1. (b) Ga. (¢) Gs. (d) Ag, = | FIG1}|. (&) A, = |FIG}|. (1) Aqy = | F{Gs}|.
(g) Q1 = Ag,(e?,0)er”. (h) Q2 = Ag,(e?,0)er?. (i) Q3 = Ag,(e”,0)e”. (j) Bo,. (k)
Bg,. (1) Bg,. Por cuestiones de visualizacion, el médulo de la transformada de Fourier

y el de la transformada analitica de Fourier-Mellin de las imégenes se muestra en
escala logaritmica.
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(k) ()
Figura 9. Ejemplo del médulo de la transformada analitica de Fourier-Mellin norma-

lizado. (a) Hy. (b) Ha. (¢) Hs. (d) Am, = |F{H}|. () A, = ‘]—"{HQ} () Ap, =
‘J—"{Hg}‘. (g) K1 = Ag,(e?,0)e?. (h) Ky = A, (e?,0)e. (i) Ky = A, (e?,0)e. (j)

Bg,. (k) Bg,. (1) Bg,. Por cuestiones de visualizacion, el médulo de la transformada

de Fourier y el de la transformada analitica de Fourier-Mellin de las imégenes se
muestra en escala logaritmica.
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Figura 10. Ejemplos de la respuesta del sistema de reconocimiento de patrones RFM.

(a) RKl- (b) RKQ. (C) RK3.

250
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S
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50 100 150 200 250 287

p

Figura 11. Firmas invariantes a traslacion, escala y rotacién.
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Capitulo 5

El sistema de reconocimiento de patrones
RFM invariante a traslacién, escala y
rotacion para imagenes a color

En este trabajo de tesis se genera un unico espacio de clasificacion, en lugar de
tener multiples planos de salida como se hace en los sistemas de reconocimiento de
patrones que utilizan funciones de correlacién [22; 23] o métricas [3; 4; 18; 26]. Con
la imagen de la Figura 12, se ejemplificara como se entrena al sistema y el proceso

para realizar la construccion del espacio de clasificacion.

5.1. Intervalos de confianza para una imagen a co-

lor

Figura 12. Imagen I: Cymatogramma arginussa eubaena.

La imagen de la Figura 12 fue rotada 360° con Af = 1° como tamano de paso,
cada una de esas 360 imégenes se escalaron +15 % variando la escala con un tamano
de paso Ak = 1%. En total se obtuvieron 11,160 diferentes imagenes a color del

mismo objeto. Al trabajar en el espacio de color RGB, las imagenes se representan a
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través de tres imagenes monocromaticas, las cuales corresponden a los canales rojo,
verde y azul, respectivamente. De esa manera, se tendrd un total de 33, 480 imégenes

monocromaticas para la imagen 1.

Sea
Q={I§,|C=R,G,B; §=0,1,...,359; k= —15,-14,...,15}, (94)

el conjunto de dichas imagenes y

I ={S% | 6=0,1,...,359; k= —15,—14,...,15}, (95)
Y ={Sg,10=0,1,...,359; k=—15-14,...,15}, (96)
P ={S7|60=0,1,...,359, k= —15—14,...,15}. (97)

el conjunto de las firmas invariantes a traslacion, escala y rotacion de las imagenes
en los canales rojo, verde y azul, respectivamente. Las firmas se obtienen mediante

el procedimiento descrito en el capitulo 4.

Para construir un espacio de clasificacion, se trabajard con el valor de las potencias

de las firmas, el cual se define como

-3 3(%0) %)

donde C'= R, G o B (el canal de color) y N es el tamano de la firma.

Como para cada canal se generaron 11,160 imagenes monocrométicas de la ima-

gen [, entonces cada uno de los conjuntos

Pr={Pj | 6=0,1,...,359; k= —15,—14,...,15}, (99)
Po={Pg; | =0,1,...,359; k= —15—14,...,15}, (100)
Pg={Pj | 0=0,1,...,359; k= —15—14,...,15}, (101)
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contiene 11,160 elementos escalares. Por el teorema del limite central podemos su-
poner que los datos del conjunto P (C' = R,G,B) tienen un comportamiento
aproximado al de una distribucién normal con media muestral [ip, ~ MY cON un
error estandar U% (1IEE), donde n es el tamano de la muestra, para este ejemplo
n = 11, 160. Por medio de esto se generaron intervalos de confianza del 95.4 % de la

forma [, —2EE, p, +2EE].

En la Figura 13 se muestra el diagrama de cajas de los intervalos de confianza
del 95.4 % construidos a partir de los conjuntos Pr, Ps v Pg, ec(99) a la ec(101).
En el eje horizontal se indica la imagen monocromatica de referencia, Io, y en el
eje vertical el valor de la media de los datos Po con +2FFE. Aqui, el punto central
en color negro representa el valor de la media muestral [, s €l rectangulo en negro

corresponde a los valores de la media fp, T1EE Yy los bigotes en rojo a los valores
de la media Pop, £ 2FEFE.

[ 789.5 [ 809.5
S £
~ A 809
-H 789 -H
o= o’ 808.5
3 788.5 3
IR IG‘
(a) (b)
777.5
€9
N 777
N
M
A,
= 776
Ip

()
Figura 13. Intervalos de confianza del 95.4 % de la mariposa I: cymatogramma ar-
ginussa eubaena. (a) Intervalo de confianza del 95.4 % asociado al canal rojo. (b)
Intervalo de confianza del 95.4 % asociado al canal verde. (c) Intervalo de confianza
del 95.4 % asociado al canal azul.
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Mediante los intervalos mostrados en la Figura 13, se genera un ortoedro cuyas
aristas corresponden a los intervalos de confianza del 95.4 % de los canales R, G y
B, como el de la Figura 14. Asi, se crea el espacio de clasificacién en donde al menos
el 95.4% de los valores de las potencias obtenidas trasladando, escalando y rotando

una imagen, estan contenidas dentro del ortoedro.

777.5
777

776.5

776

775.5-
788

”@iggg 790 808 MGi‘zEE

Figura 14. Ortoedro de confianza del 95.4 % de la Figura 12.

810

5.2. Elsistema de reconocimiento de patrones RFM

para imagenes a color

La base de datos de imagenes de referencia utilizada para realizar las pruebas
del sistema de reconocimiento de patrones RFM consta de 18 imagenes digitales de
mariposas, Figura 15. Los ortoedros de confianza del 95.4% de cada una de esas

imagenes se construyeron mediante la técnica descrita en la seccién 5.1.

En la Figura 16(a) se presenta el plano de clasificacion mediante diagrama de
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(m) (n) (1) (0) (p) (a)

Figura 15. Imagenes de mariposas a color. (a) A: Cymatogramma arginussa eubaena.
(b) B: Danaus eresimus montezuma. (¢) C: Danaus plexippus plexippus. (d) D: Dione
Juno huascuma. (e) E: Dozocopa laure acca h. (f) F: Dozocopa laure laure m. (g) G:
Dozxocopa pavon m. (h) H: Dryadula phaetusa. (i) I: Dryas julia moderata. (j) J:
Dynamine mylitta m. (k) K: Eryphanis aesacus. (1) L: Fueides procula asidia. (m)

M: Eumaeus debora. (n) N: Eunica alcmena h. (n) N: Eunica alecmena m. (o) O:
Eunica caresa h. (p) P: Funica caresa m. (q) Q: Evenus regalis.

cajas del 95.4 % para las imdgenes monocrométicas correspondientes al canal rojo.
En el eje horizontal se indica la imagen de la mariposa y en el eje vertical se grafica
el correspondiente intervalo de confianza. Como se observa en la Figura 16(b), en
dicho plano, las cajas de [op,, + 1EFE correspondientes a la mariposa A y los de la
mariposa N se traslapan, esto indica que el sistema no puede clasificar las imagenes
de esos dos tipos de mariposas. Pero en el plano de clasificacién de las imagenes en el
canal verde (Figura 17) y en el plano de clasificacién de las imdgenes en el canal azul
(Figura 18) el sistema de reconocimiento de patrones para esos dos tipos de maripo-
sas funciona eficientemente. Entonces, partiendo de la hipétesis de que los intervalos
de confianza de dos imégenes se podrian traslapar cuando mucho en dos canales, se

construy6 un ortoedro de confianza del 95.4 % como el que se muestra en la Figura 14.
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Figura 16. Intervalos de confianza. (a) Intervalos de confianza del 95.4 % generados
a partir del conjunto Pg. (b) Amplificacién en la zona de A y N de la Figura 16(a).

Para las imagenes de referencia de la Figura 15, el espacio de clasificacion construi-
do por ortoedros de confianza del 95.4 % se muestran en la Figura 19(a). El espacio
de ortoedros ayuda a que el proceso de clasificacion sea de forma rapida comparado
con técnicas que utilizan correlacién en la etapa de la clasificacion [10]. En este caso
para clasificar una imagen problema se calcula la firma para cada canal de la imagen,
después la potencia de cada firma y se coloca la terna de potencias en el espacio. Si
se encuentra dentro de algtin ortoedro, indica que la imagen problema se trata de la
imagen de referencia asociada a ese ortoedro con un nivel de confianza del 95.4 %.

Para que se observe con claridad que el sistema de reconocimiento de patrones RFM
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Figura 17. Intervalos de confianza. (a) Intervalos de confianza del 95.4 % generados
a partir del conjunto Pg. (b) Amplificacién en la zona de A y N de la Figura 17(a).

clasifica eficientemente cada una de las imédgenes, se presenta una amplificacién en
la Figura 19(b) donde se observa que ninguno de los ortoedros se traslapa. Logrando
de esa manera el objetivo de tener un tinico espacio de clasificacién y asi reducir el

tiempo de cémputo en la etapa de clasificacién de las imagenes digitales.
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Figura 18. Intervalos de confianza. (a) Intervalos de confianza del 95.4 % generados
a partir del conjunto Pg. (b) Amplificacién en la zona de A y N de la Figura 18(a).
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Figura 19. Espacio de clasificacién. (a) Ortoedros de confianza del 95.4 % para la
base de datos de la Figura 15. (b) Amplificacién de la zona mdas concurrida de la
Figura 19(a).
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Capitulo 6

El sistema de reconocimiento de patrones
RFM invariante a traslacién, escala y
rotacion para imagenes en escala de grises

La base de datos de imagenes de referencia utilizada para realizar las pruebas
del sistema de reconocimiento de patrones RFM consta de 18 imagenes digitales de
mariposas en escala de grises, Figura 20. En este caso no se tiene el atributo del color
para trabajar en el sistema RGB como se hizo en la seccion 5.2 y en lugar de tener
tres imagenes monocromaticas, se tiene solo una. Por esta razon, para poder utilizar
la metodologia desarrollada en el capitulo 5 y generar los ortoedros de confianza, se

procesaré la firma de la imagen para de ahi obtener los tres atributos que se requieren.

La firma S; de la imagen I, se construye como se describié en el capitulo 4.
Enseguida, se calcula la transformada de Fourier de la firma y se separa en su parte
real e imaginaria, es decir

F{S;} = SE+iS], (102)

de esa forma se generan las dos firmas adicionales S¥ y SI. En este punto ya se

tienen las tres firmas Sy, SE, ST que describen a una imagen en escala de grises.

Para la base de datos de imagenes de referencia de la Figura 20, cada imagen se
roté 359°, con Af = 1°. Posteriormente, se escala cada una de esas imdgenes £15 %,
con Ak = 1. Enseguida, se obtienen las tres firmas para cada una de las imagenes y
se calculan las correspondientes potencias. Finalmente, se genera el espacio de clasifi-
cacién de ortoedros del 95.4 % de nivel de confianza mediante la metodologia descrita

en el capitulo 5.

En la Figura 21 se muestra el espacio de ortoedros de confianza para la base de
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(m) (n) (1) (0) (p) (a)

Figura 20. Imédgenes de mariposas en escala de grises. (a) A: Cymatogramma arginus-
sa eubaena. (b) B: Danaus eresimus montezuma. (c) C: Danaus plexippus plezippus.
(d) D: Dione juno huascuma. (e) E: Doxocopa laure acca h. (f) F: Dozocopa laure
laure m. (g) G: Doxocopa pavon m. (h) H: Dryadula phaetusa. (i) I: Dryas julia
moderata. (j) J: Dynamine mylitta m. (k) K: Eryphanis aesacus. (1) L: Eueides
procula asidia. (m) M: Eumaeus debora. (n) N: Eunica alemena h. (d) N: Eunica
alemena m. (o) O: Eunica caresa h. (p) P: Eunica caresa m. (q) Q: Evenus regalis.

datos de la Figura 20, donde se observa que ningun ortoedro se traslapa, concluyendo
que el sistema de reconocimiento de patrones en imagenes digitales en escala de
grises, esta reconociendo los objetos con un nivel de confianza de al menos un 95.4 %
y logrando de esa manera el objetivo de tener un unico espacio de clasificacion y

asi reducir el tiempo de computo al momento de clasificar las imagenes digitales.
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Figura 21. Espacio de clasificacién. (a) Ortoedros de confianza del 95.4 % para la
base de datos de la Figura 20. (b) Amplificacién de la zona més concurrida de la
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Capitulo 7

Conclusiones

Basado en la teoria de la transformada de Fourier, la transformada de Fourier-
Mellin y la transformada de Radon, se desarroll6 el sistema de reconocimiento de
patrones Radon-Fourier-Mellin que es invariante a traslacion, escala y rotacién. Di-
cho sistema trabaja tanto para imagenes a color como para imagenes en escala de

grises.

Los sistemas de reconocimiento de patrones RFM existentes en la literatura uti-
lizan la funcién de correlacion 2D en la etapa de clasificacion, esto significa que
trabajan con imagenes (matrices) invariantes a traslacién, escala y rotacién. Uno de
los objetivos de este trabajo de tesis es reducir el tiempo de computo, para esto se ge-
neraron las firmas 1D invariantes a traslacion, escala y rotacion, las cuales permiten
reducir considerablemente el tiempo de computo en la etapa de clasificacién, puesto
que ahora solo se requiere usar la correlacion 1D. Mas aun, en lugar de trabajar con
multiples planos de salida, como se hace en los sistemas de reconocimiento de patro-
nes que utilizan funciones de correlaciéon, se generd un tnico espacio de clasificacién
utilizando las potencias de las firmas, esto permite reducir el niimero de operaciones

y por ende, el tiempo de cémputo.

El sistema de reconocimiento de patrones Radon-Fourier-Mellin desarrollado en
este trabajo de tesis cumplié con el objetivo planteado. El siguiente paso en el desa-
rrollo de un sistema RFM mas robusto es considerar la clasificacién de imagenes con

fragmentos de objetos, ruido e iluminacién no homegénea.
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