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Introduccion

El procesamiento digital de imagenes estd tan cerca de nosotros y muchas veces no nos
damos cuenta, constantemente son méas los campos de la ciencia que requieren realizar
investigacion apoyados por el procesamiento digital de imagenes. Uno de los principales
campos en los que se realiza este tipo de investigacion que posiblemente tiene més impacto
en la vida cotidiana es quizas en la medicina, la identificacién de tumores cerebrales a
través de imagenes, la amplificacion de imédgenes de rayos x de los huesos, entre otros,
son ejemplos claros de la aplicacién del procesamiento digital de imagenes. Sin embargo,
el procesamiento digital de imagenes no estd limitado a la medicina, en la actualidad
distintos grupos de investigacion realizan trabajo de este tipo, en ramas como electréni-
ca, astronomia, biologia, fisica, agricultura, geografia, antropologia, sélo por mencionar

algunos.

Una imagen puede ser definida como una funcién bidimensional f(nq,ny) donde ny y
ng son coordernadas espaciales, y la amplitud de f para cada par de coordenadas (n,ns)
es conocida como la intensidad de la imagen en ese punto. Cuando los valores de ny, no
y [ son finitos y discretos, podemos llamar a la imagen como imagen digital. Sabemos
entonces que una imagen estd compuesta por un numero finito de elementos, los cuales
tienen una posicion particular y un valor. Estos elementos son popularmente nombrados

como pixeles (pixel: acrénimo del inglés picture element, “elemento de imagen”).

Conforme la tecnologia avanza, es comin ver cémo se va creando una gran cantidad de
robots encaminados a realizar actividades industriales, militares o cotidianas que resultan
dificiles, tediosas o peligrosas para ser realizadas por humanos, la implementacion de este
tipo de dispositivos se presenta con mayor frecuencia estos dias y conforme mas activi-

dades se les otorguen, mayor sera la necesidad de que estos robots mejoren su capacidad



2 Introduccién

visual, no solo para la manipulacién de productos industriales, sino para que sean capaces
de procesar la informacién de su entorno tal como lo hacemos los humanos y de esta
forma puedan aprender a interactuar mas adecuadamente. Aunado a eso, es conveniente
mencionar que pese a que el sentido de la vista en los humanos es un sentido altamente
desarrollado, se encuentra limitado en cuanto al espectro electromagnético que es capaz
de percibir, sin embargo, actualmente existen robots capaces de percibir visualmente casi
en su totalidad el espectro electromagnético, en rangos que van de rayos gamma hasta las
microondas. Los robots pueden trabajar con imédgenes producidas por una gran cantidad
de fuentes distintas a las que un humano seria capaz, lo cual trae consigo méas campos de
interés al procesamiento digital de imagenes.

Cuando se intenta simular el sentido de la vista de los humanos mediante algtin tipo
de algoritmo, es necesaria una comparacién de ciertos patrones que contenga la imagen
que quiera reconocerse con patrones provenientes de la imagen visualizada, este tipo de
reconocimiento de patrones se hace a través de una funcién matematica conocida como
correlacion, la cual nos permite determinar que tan parecido es un objeto a otro de
forma cuantificada. Algunos sistemas de correlacion exitentes en la actualidad permiten
en ciertos casos reconocer objetos aun cuando este ha sido afectado en escala, posicion y

rotacion.

Objetivos

Objetivo general

Elaborar un algoritmo computacional capaz de reconocer objetos en iméagenes digitales

invariante a posicion, escala y rotacién para la clasificacion de estos mismos.

Objetivos particulares
1.- Elaborar algoritmos computacionales para la realizacién de un filtro de correlacion

no lineal.

2.- Incorporar invariancia a desplazamiento, escala y rotacion al filtro de correlacion

disenado.



Introduccion 3

3.- Andlisis del comportamiento de la métrica PCE en el sistema no lineal invariante

para imagenes digitales.

Organizacién del trabajo

La presente tesis fue organizada de la siguiente manera:

En el capitulo 1 se presentan los fundamentos matemaéticos utilizados en esta tesis
durante el procesamiento de imédgenes. Entre los cuales se encuentran las transformadas
de Fourier, Mellin y de escala con sus propiedades caracteristicas. Ademas, se introduce
la funcion de correlacion.

En el capitulo 2 se presenta el concepto tedrico y matematico de diferentes filtros
que fueron considerados para el desarrollo del algoritmo de esta tesis (NLF, CMF.IF y
POF), sus caracteristicas principales y las ventajas que presenta cada uno, asi como la
descripcion de la métrica que evaluard el desempeno del algoritmo de reconocimiento de
cada filtro.

En el capitulo 3 se presenta la metodologia utilizada en la realizacién de la correla-
cion digital no lineal invariante a translacién, rotacion y escala para el reconocimiento de
patrones de diferentes objetos tanto artificiales como de la vida real mediante las opera-
ciones de la transformada de Fourier, el mapeo de coordenadas cartesianas a polares y la
transformada de escala, respectivamente.

En el capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos al comparar distintas imagenes
de diatomeas escaladas y rotadas, evaluados por la métrica PCE. Se prueba la efectividad

del algoritmo y se muestra el costo computacional del mismo.






Capitulo

Herramientas matematicas

1.1. Transformada de Fourier (TF)

Diferentes campos incluyendo medicina, optica, fisica e ingenieria electréonica usan la
Transformada de Fourier como una herramienta comun. En la practica, los grupos estandar
de compresién JPEG (Joint Photographic Experts Group) y MPEG (Motion Picture Ex-
perts Group) utilizan formas modificadas de la transformada de Fourier. En general, la
TF de una senal nos permite ver su informaciéon en el dominio de la frecuencia en lugar

de la informaciéon en el dominio del tiempo.

Dada una senal x(t), la transformada de Fourier denotada por X (w) estd definida

comol1]:

X(w) = /OO x(t)e 7 dt, —0o < w < o0 (1.1)

o0

donde 7 = +/—1 y w es la variable continua de frecuencia.

Se dice que una senal x(t) tiene TF en el sentido ordinario, si la integral existe. La inte-
gral existe si z(t) tiene un numero finito de discontinuidades, maximas y minimas, dentro

de un intervalo finito de tiempo, y si z(t) es completamente integrable, esto significa:

/_00 |z(t)|dt < oo (1.2)

o

De la misma manera, teniendo la TF X (w) de una senal, es posible obtener la senal

5



6 1.1. Transformada de Fourier (TF)

original z(¢) aplicando la Transformada Inversa de Fourier dada por[1]:

(1) = % /_ 7 X (w)etduw (1.3)

Dado que en el presente trabajo realizaremos este tipo de transformaciones a imagenes,
las cuales se pueden representar como secuencias (sefiales) discretas de espacio con dos
componentes enteros, el andlisis discreto serd muy importante y lo explicaremos un poco
mas adelante. Las secuencias que utilizaremos pueden ser representadas entonces como
g(x,y), las cuales estan definidas para todos los valores enteros de x y y. La TF estaria
dada por[2]:

F(g) = / / g(z,y)e P2t dady (1.4)

La transformada definida es por si misma una funcién de valores complejos de dos va-
riables independientes f, vy f,, a las cuales nos referimos generalmente como frecuencias.
De forma similar, la Transformada Inversa de Fourier de una funcién G(f,, f,) sera re-

presentada por[2]:

FH(G) = /_OO /_Oo G(far fy)e*m == I df  df, (1.5)

Trabajar con una senal en el dominio de la frecuencia aporta una gran cantidad de
informacion de la senal que al ser trabajada en el dominio del tiempo seria imposible
descifrar. Sin embargo, para aprovechar de mejor manera todo lo que la senal puede ofre-

cernos, es necesario conocer ciertas propiedades de la TF. Tales comol[2]:

1.-Teorema de linealidad. F(ag+h) = aF(g)+ GF(h); Esta propiedad nos dice que la
Transformada de la suma ponderada de dos o méas funciones es igual a la suma ponderada

de las Transformadas de forma individual.

2.-Teorema de Similaridad. Si Fg(z,y)] = G(fs, f,), entonces

Flo(an.by)] = G2, 2) (1.6

Esta propiedad nos dice que cualquier estiramiento de las coordenadas en el dominio

espacial (z,y) se traducird en una contraccién de las coordenadas en el dominio de la
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frecuencia (f;, f,) més un cambio en la amplitud total del espectro.

3.-Teorema de traslacién. Si Flg(x,y)] = G(f., f,), entonces

Flg(x — a,y = b)] = G(fu, f,)e 2rIeet 1t (1.7)

Esta propiedad nos dice que una traslacion en el dominio del espacio introduce una

traslacion lineal en el dominio de la frecuencia.

4.-Teorema de Parseval. Si Fg(z,y)] = G(fs, f,), entonces

/ / o) Pelady = / / G(fo, f,)df.df, (18)

En esta propiedad la integral de la parte izquierda puede ser interpretada como la
energia contenida en la forma de onda g(z,y). Lo cual lleva a la idea de que la cantidad
|G (fz, fy)]* puede ser interpretada como la densidad de energia en el dominio de la fre-

cuencia.

5.-Teorema de convolucion. Si Flg(z,y)] = G(fz, fy) v F[h(z,y)] = H(fs, fy), entonces

Fl / ) / " gE e — &y — m)dedn]) = Gfu £)H(for f,) (1.9)

Esta propiedaad nos dice que la convolucién de dos funciones en el dominio espacial

es equivalente a la multiplicacion de sus transformadas individuales.

6.-Teorema de autocorrelacion. Si Fg(x,y)|] = G(fs, f,), entonces

P ) / " e g€ — oy — y)dedn) = |G, f,)P (1.10)

De forma similar

Fllg(e. )P / / GE G (€ — forn — f,)ddn (1.11)

Este teorema es considerado un caso especial del teorema de correlacién en el cual se
correlacionan g(z,y) con g*(—x,—y), donde * es el complejo conjugado

La TF esta envuelta por una gran cantidad de propiedades, que para casos muy es-
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pecificos son 1tiles, sin embargo, para el proposito de esta tesis se tomaron solo estas seis

propiedades que nos parecieron mas relevantes.

1.2. Transformada Discreta de Fourier (TDF)

El analisis de senales en tiempo discreto es usualmente utilizado en el procesamiento
digital de senales. Para realizar un analisis en frecuencia de una senal en tiempo discreto
x(n), necesitamos convertir la secuencia en el dominio del tiempo a su representacién
equivalente en el dominio de la frecuencia. La transformada de Fourier para la senal ya
mencionada sera representada entonces como X (w). Sin embargo, X (w) es una funcién de
frecuencia continua y por lo tanto no es una representacién conveniente para la senal z:(n).
Como ya sabemos, computacionalmente es imposible llevar a cabo la representacién de
una senal continua. De forma digital, solo se haran aproximaciones a una senal continua,
por eso mismo representaremos la secuencia z(n) con muestras de su espectro X (w), de
esta manera su representacion en la frecuencia nos llevaria a la Transformada Discreta de
Fourier (TDF)[3], la cual es una poderosa herramienta computacional para la realizacién
de andlisis frecuenciales de senales en tiempo discreto.

Dada una sefial en tiempo discreto z[n|, la TDF estard dada por [1]:

o0

X[Q = )" znje ™ (1.12)

n=—o0
La TDF es en general una funcién valuada de complejos de la variable real €2. Notar
que la ecuacién anterior es la equivalente en tiempo discreto a la TF, donde la integral es
reemplazada por una sumatoria.
Se dice que una senal z[n| en tiempo discreto tiene TDF en el sentido ordinario, si la
sumatoria converge, es decir, si la sumatoria es finita para todos los valores reales de (2,

esto significa:

o0

> Jaln]] < oo (1.13)

n=—00
Tomando en cuenta nuevamente que se trabajara con secuencias discretas bidimensio-
nales, podemos considerar una secuencia xo(ni,ns), la cual es periddica con periodo de

Ni x Ny. Supongamos que formamos una senal con extension finita z(n;, ny) que contenga
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un periodo de xg(n1,ng) y todos los demds valores en cero. Es decir:

x(ny1,n2) = xo(n1, n2) Ry, xn, (N1, n2) (1.14)

donde

I, 0<n; <Ny —1,0<n; <Ny —1
RN1><N2<n17n2) = (115)
0, cualquier otro caso

Esto muestra claramente que podemos determinar xo(ny,ns) de z(ny,ng) por:

Tbl,ng Z Z 7’L1 —TlNl,TLQ —TQNQ) (116)

T1=—00 rg=—00

Ahora, consideremos Xy(ky, ko) la Serie Discreta de Fourier de xo(n1,ng). Suponga-
mos que formamos una senal con extensién finita X (kq, k2) que contenga un periodo de

Xo(k1, ko) y todos los deméds valores en cero. Es decir:

X(k1, ko) = Xo(k1, k2) Ry x v, (K1, k2) (1.17)

Notamos aqui también que el proceso es invertible ya que podemos obtener Xy (k1, ko)
de X (kq, ko) por:

k?l, k?g Z Z X ]{?1 - TlNl, k’Q - ’I"QNQ) (118)

r1=—00 rg=—00

Finalmente tenemos nuestro par de TDF dadas por[4]:

(
Ni—1 x=Ny—1 J(FE ) kiny —j(3E LCL
Dm0 Dngo T(n1,n2)e N e :

0<k <N —-1,0<k <Ny -1
X (k1 ks) = (1.19)
0,

cualquier otro caso
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1 Ni—1 No—1 _j(]%]l)klnl —j(?\,—ﬂ)kgng
NiNg 2aki=0 Zky=0 X(kfka)@ ! € 2 )

0<n <N —-1,05n, <Ny —1
x(ny,ne) = (1.20)
0,

\ cualquier otro caso

De las transformadas anteriores tenemos que un punto en N; x N, de la secuencia
x(n1,ny) esta representado en el dominio de la frecuencia por un punto en Ny x N; de la
secuencia X (ki, kq). La secuencia X (k1, k2) es conocida como la Transformada Discreta de
Fourier de z(ny,ns), mientras que x(nl,n2) es conocida como la Transformada Discreta
de Fourier Inversa (TDF Inversa) de X (ky, ko).

Estos algoritmos ya estan incluidos en el software de MATLAB, y acceder a ellos no
es dificil dado que las funciones tienen un formato muy sencillo. Para obtener la TDF en

MATLAB se utiliza la funcién fft mediante la siguiente sintaxis:

F = fft(z,n)

Esta funcion asigna al vector F la transformada discreta de Fourier de la senal discreta
x que en este caso es un vector también con n nimero de muestras.
De esta misma forma, es posible reconstruir la senal original en MATLAB a partir de

la TDF, haciendo uso de la funcién ifft y sujetos a la siguiente sintaxis:
x=1if ft(F,n)

En esta funcién se asigna al vector x la TDF inversa del espectro de Fourier F' con n

muestras.

1.3. Transformada de Mellin

La Transformada de Mellin fue desarrollada por Robert Hjalmar Mellin(1854-1933) para
el estudio de funciones hipergeométricas, de la funcion zeta de Riemann, para la soluciéon
de ecuaciones diferenciales parciales, entre otras cosas. La transformada de Mellin se ha
utilizado también en ingenieria eléctrica para el estudio del control de un sistema de

motores, por ejemplo.
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La Transformada de Mellin puede representar una senal en términos de la escala. La
escala puede ser representada de forma similar a la frecuencia como un atributo fisico de

las senales. La Transformada de Mellin estd dada por[5]:

M) = [ ror (1.21)

Donde p es una variable compleja dada por p = —jc+ 8. Aqui 5 es un parametro fijo
que pertenece a R y ¢ es una variable independiente que también pertenece a R. Dado
que la parte real de la variable compleja p es parametrizada, el parametro [ nos permite
seleccionar entre:

a) Una transformada invariante a escala con § = 3

b) Una transformada invariante a compresién y expansion con 5 = 0

¢) Una transformada invariante a forma con = —1

La existencia de la transformada de Mellin depende de la convergencia de su integral,

es decir:

/OO |f(O)]tP dt < oo (1.22)

La transformada de Mellin es muy importante en el procesamiento de iméagenes. De
hecho, una transformacion Fourier-Mellin puede ser usada para el reconocimiento de pa-

trones en iméagenes con invariancia a translacién, rotacién y escala.

1.4. Transformada de Escala

Como ya lo vimos en la secciéon anterior, podemos obtener una transformada de escala
partiendo inicialmente de la transformada de Mellin con el parametro § = % La transfor-
mada de escala nos es de gran utilidad debido a que presenta una mayor sensibilidad a la
escala que pueda presentar en este caso una imagen. Si tomamos la variacién a escala que
puede tener una imagen como una variable que denotaremos con la letra ¢, obtenemos

una pareja de transformadas definidas por|[6]:

Dy(e) = # /Ow F(t)et-ie gy (1.23)

y
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1 o 1
_\/_2_’/T/ Dy(c)ele2)mtge (1.24)

En donde la primer ecuacion representa la transformada de escala y la segunda ecua-
cion representa la transformada de escala inversa.

La caracteristica primordial de esta transformada es la invariancia que presenta a los
cambios de escala que pueda presentar la imagen, la escala de una imagen puede variar
comprimiendo o expandiendo sus ejes, por lo tanto si f es una imagen y g representa a la
misma imagen con una variacion en su escala, la transformada de escala de f y ¢ sera la

misma.

1.5. Correlacion discreta

Para una senal en dos dimensiones, podemos definir a la correlacién discreta comol7]:

M N
flz,y) ® g(z,y) —ﬁZZf g(z+m,y+n) (1.25)

m=0 n=0

Lo cual podemos escribir como:

Flf(z,y) @ g(z,y)] = F(u, )G (u, v) (1.26)

Que nos indica que la TF de la correlacion de dos senales en tiempo es igual al producto
en la frecuencia de la TF de la primer senal por el complejo conjugado de la TF de la

segunda senial. Asi mismo tenemos:

Flf(z,y)9" (z,y)] = F(u,v) ® G(u,v) (1.27)

Aqui se obtiene que la TF del producto en el espacio de una senal por el complejo
conjugado de otra senal es equivalente a la correlacion de la TF de estas dos senales.

Finalmente concluimos que la correlacion la podemos calcular como:

fla,y) @ g(z,y) = F[F(u,0)G" (u,v)] (1.28)



Capitulo

Filtros y métricas de desempeno

2.1. Filtro digital

Los filtros digitales tienen su origen tedrico en los filtros analogos utilizados en electréni-
ca. La utilizacion de la computadora como un medio de simulaciéon permitié el desarrollo
de una gran cantidad de procesos electrénicos de forma digital, entre ellos la realiza-
cién e implementacion de filtros digitales sin la necesidad de armar ni conectar un solo
componente.

Existe una gran cantidad de variantes en cuanto a la forma de desarrollo de un filtro en
base al dominio al que se estd trabajando, sin embargo, la base matematica es la misma.
Un filtro digital es basicamente un algoritmo que permite el paso de ciertos datos y reduce
o elimina el valor de otros datos al ser utilizado en una senal, que para el propédsito de

esta tesis, es una imagen.

2.1.1. Filtro no lineal (NLF)

Un filtro no lineal es un filtro en el cual su salida se representa como funcién no lineal de

su entrada. Los filtros no lineales se pueden representar comol8]:

NLF = |H(u,v)|fe-7¢w) (2.1)

Donde|H (u, v)| representa el médulo de la TF del objeto a reconocer, j es un nimero
imaginario , k es el factor de no linealidad que puede tomar valores de 0 < k < 1y ¢(u,v)

es la fase de la TF. Al variar el valor de k dentro de este rango, podemos modificar la

13



14 2.1. Filtro digital

capacidad discriminante del procesado no lineal y determinar el valor ideal &k de los filtros
no lineales. Si k£ toma valores fuera de este rango, tendremos filtros lineales que no son
de nuestro interés para el desarrollo de esta tesis, entre ellos: filtro clasico acoplado para
k = 1, filtro solo de fase para k = 0 y filtro inverso para k = —1.

Comunmente el uso de un filtro no lineal presenta mayores ventajas sobre un filtro
lineal, debido a que los filtros lineales son muy sensibles a pequenos cambios en la senal de
entrada. Cuado se analiza un objeto con filtros lineales, el plano de correlaciéon resultante
presenta ruido lateral fuera del area del objeto, con lo cual se aumenta la probabilidad de
un mal andlisis de la informacion, haciendo a este tipo de filtro poco fiable al momento
de procesar imagenes. Por otro lado, el filtro no lineal tiene una gran capacidad para
discriminar objetos, el plano de correlacién resultante presenta menos ruido y un pico

mejor definido dentro del area del objeto.

2.1.2. Filtro clasico acoplado (CMF)

También conocido como filtro complejo u holografico, CMF por sus siglas en inglés (Classi-
cal Matched Filter), este filtro fue propuesto por Vander Lugt en 1964, él lo describié como

una funcién compleja de la siguiente forma[7]:

H (1, 0) g = | H (1, 0)] ) (2:2)

En donde (u,v) son las variables en frecuencia, |H (u,v)| es el médulo de la TF de la
sefial y e/(“?) representa la respuesta de fase, en esta tltima parte, ¢(u, v) representa la
fase de la TF de la senal.

Problemas comunes en la utilizacién de este filtro son la alta sensibilidad a distorsiones,
mal funcionamiento para imagenes que contienen al objeto espacialmente separado del

fondo y un pico de correlacién amplio.[9]

2.1.3. Filtro solo de fase (POF)

POF por sus siglas en inglés (Phase Only Filter), este tipo de filtro se caracteriza por
maximizar la eficacia de la luz y cuya principal desventaja se presenta al momento de
hacer el reconocimiento de un objeto en una imagen con poco contraste y con fondo

complicado.
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Tomando la ecuacién (2.2) del filtro clésico, de la cual sabemos que H(u,v) es la
magnitud y ¢(u,v) la fase del filtro. Consideramos que no se presentan pérdidas a través
del sistema, por lo tanto la magnitud permanece constante y solo habra cambios en la
fase, de aqui se normaliza |H (u,v)| = 1 y podemos representar a un filtro solo de fase

como|10]:

Hpor(u,v) = 70 (2.3)

2.1.4. Filtro inverso (IF)

IF por sus siglas en inglés (Inverse filter), una de las ventajas de la utilizacién de este tipo
de filtro es la reduccién del criterio PCE (Peek to Correlation Energy), que basicamente
indica un pico de correlacién muy angosto. Si la imagen de referencia y la imagen problema
son iguales, entonces tendremos una funcion Delta como resultado de la correlacion. Una
desventaja de la utilizacién de este filtro es la presencia de una gran cantidad de ruido de

fondo en el plano de salida. Definimos al filtro inverso como[10]:

T*(u,v)

Hwv) = B oE

= HIF(u,v) (24)

En donde f§ es una constante arbitraria, T'(u,v) es la TF de la imagen y T%(u, v) su

complejo conjugado.

2.2. Meétricas de desempeno

Las métricas de desempenio calculan la eficiencia con la cual esta trabajando el filtro
utilizado en el reconocimiento de patrones. Existe una gran cantidad de métricas para
medir la eficiencia de los filtros de correlacion, entre los cuales se encuentra: la relacion
energia del pico de correlacién (PCE), la relacién de la capacidad de discriminacién (DC),
la relacién senal a ruido (SNR), y la relacién de eficiencia de luz (LE), solo por mencionar
las mas utilizadas. Durante el desarrollo de este trabajo, utilizamos solamente la métrica
PCE.
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2.2.1. Métrica Energia de Pico de Correlacién (PCE)

La métrica PCE, representa la relaciéon que existe entre la energia en el origen medida
en el plano de correlacion y la energia total en el plano de correlacién. Se define entonces

como|9]:

o 1ELe0,0)P
E{lc(z, y) P}

De donde sabemos que la parte del numerador representa el valor esperado de la

(2.5)

intensidad del pico de correlacién y el denominador representa el valor esperado de la

energia promedio en el plano de correlacion.



Capitulo

Metodologia

En este capitulo se presentara la metodologia que se utilizé para desarrollar un algoritmo
capaz de identificar una imagen en especifico de un banco de imagenes con caracteristicas
muy parecidas. Ademas de presentar opciones en desarrollo para fortalecer la invariancia

a posicion, escala y rotacion de imagenes de objetos de la vida real.

Esta tesis se inspiré en una estancia de investigacion cientifica realizada en CICESE
el verano del 2011, en dicha estancia conoci a un grupo de investigadores de diferentes
areas de conocimiento, los cuales trabajaban con un conjunto de algoritmos diferentes
para el reconocimiento de patrones de imédgenes digitales, fue asi que interesado en el
tema acudi a un investigador de este grupo para trabajar en un tema relacionado con

estos algoritmos que estaban trabajando.

Decidimos trabajar con un conjunto de transformadas; transformada de Fourier y
transformada de escala[6][5], las cuales conjuntas con un cambio de coordenadas de carte-
sianas a polares nos brindan la invariancia a posicion, escala y rotacion. La transformada
de escala fue de mayor interés que la transformada de Mellin[5] en el desarrollo de esta
tesis debido a que es mas sensible a cambios de escala. Utilizamos un filtro no lineal dadas
las ventajas descritos en la unidad anterior, las cuales consisten en un un pico de correla-
cion bien localizado, alta capacidad para discriminar objetos y menos ruido en el plano de
salida. Como lo mencionamos anteriormente, el filtro no lineal contiene un parametro de
no linealidad k& que puede tomar valores de 0 < k£ < 1, el valor con el cual trabajaremos a
lo largo de esta tesis es k = 0.3 porque ha sido demostrado que este valor nos otorga los

mejores resultados del filtro[7].

En el desarrollo de esta tesis, todos los algoritmos computacionales y la obtencion de

17
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los resultados fueron probados y obtenidos en MATLAB version 7.13.0.564 R2011b a 32
bits de The Math Works, Inc.

3.1. Algoritmo

A continuacion se hace una descripcién del algoritmo que se utilizo para el desarrollo
del programa en Matlab capaz de discriminar nuestra imagen filtro de un conjunto de

imédgenes problema.

1.- Obtenemos la imagen filtro por una funcién de la forma f(x,y).

2.- Utilizamos la interpolacion bilineal para trabajar con imagenes de 256 x 256.

3.- Calculamos el médulo de la transformada rapida de Fourier en dos dimensiones de
esta imagen para tener la invariancia a posicion.

4.- Aplicamos un filtraje pasa altas del médulo de la transformada de Fourier para resaltar
las altas frecuencias.

5.- Agregamos el factor de escala /r, donde r es la frecuencia radial.

6.- Pasamos de coordenadas cartesianas a coordenadas polares para la invariancia a rota-
cién.

7.- Se genera un escalamiento logaritmico en la parte radial en coordenadas polares para
la invariancia a escala.

8.- Utilizamos la interpolacién bilineal para reducir la fuga de informacion debido al mues-
treo logaritmico-polar.

9.- Calculamos nuevamente la transformada rapida de Fourier en dos dimensiones.

10.- Utilizamos el filtro no lineal el cual contiene implicitas las invariancias a rotacién,
escala y translacién en el médulo y la fase de la transformada de Fourier.

11.- Realizamos los mismos calculos para la imagen problema.

12.- Correlacionamos los espectros resultantes de ambas imagenes.

13.- Utilizamos la métrica PCE para obtener el rendimiento del filtro.

14.- Graficamos resultados.

Podemos interpretar el algoritmo tal y como se muestra en el diagrama de la figura
3.1, de donde |T'| representa el médulo la transformada de Fourier y ¢ la fase de la

transformada de Fourier del objeto.
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pasa altas

F(e?,0)
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IT|*e

Figura 3.1: Diagrama de bloques del algoritmo de reconocimiento de patrones en imagenes
digitales.

3.2. Representacion grafica del algoritmo de recono-

cimiento

Es importante conocer cuales son los resultados obtenidos paso a paso en la implementa-
cion del algoritmo de reconocimiento de imagenes para hacernos una mejor idea de cémo
es afectado cada espectro al atravesar cada uno de los pasos que se van dando. Es por
eso que en la figura 3.2 se presenta la evolucién de los espectros resultantes a cada paso
de una imagen que fue escalada y rotada para su comparacién con la imagen original.
En esta figura podemos observar que la transformada de Fourier de cada imagen rotada
gira el mismo angulo que el objeto, el mapeo logaritmico-polar se recorre horizontalmente
dependiendo del angulo de rotacion del objeto, la transformada de Escala para las image-
nes rotadas permanece practicamente igual en cada caso, excepto para los casos de las

imégenes escaladas, en donde sufre ciertas variaciones de intensidad.
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Rotada 10° Original Rotada 350° Escalada 0.95 Escalada 1.05

o
L | L |
Modulo
Trans. Fourier
Il [l
Mapeo
log-polar
! | ! |
Modulo
Trans. escala

Figura 3.2: Procedimiento que sigue una imagen tratada por el algoritmo de reconoci-
miento para el caso de la imagen original, imagen rotada 10 grados, imagen rotada 350
grados, imagen escalada en 0.95 e imagen escalada en 1.05.
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Resultados

Durante el desarrollo de este trabajo de tesis, todos los programas y resultados fueron
corridos y obtenidos con una computadora portatil Dell inspiron modelo 1545, con un

procesador Intel(R) Core Duo T6600 2.20GHz, con 3GB de memoria RAM vy sistema
operativo Windows 7 a 32 bits.

4.1. Eleccion del modulo de la TF

En la préactica, nos hemos dado cuenta que al afectar el médulo de la TF con un exponente
los picos en el plano de correlacién lucen mas definidos y por lo tanto con una intensidad
mayor, tal y como se muestra en la figura 4.1, en esta figura se muestra el espectro de
autocorrelacion de una diatomea a la cual se le fue variando el exponente del modulo de la
TF de 0.2 en 0.2 hasta 2, sin embargo, al evaluar la relacién de los picos de autocorrelacion
con el ruido que se genera en el plano de salida mediante la métrica PCE como se ve en la
figura 4.2 y en el cuadro 4.1 nos damos cuenta que los mejores resultados se obtienen con
el moédulo elevado a la 1, en todos los demaés valores que fueron considerados la calidad
del reconocmiento de la imagen fue decayendo.

En la imagen de la figura 4.3 se muestra los espectros a diferente grado del proceso del
algoritmo para tres potencias distintas del modulo de la TF, aqui podemos apreciar clara-
mente que en efecto, en la practica, el uso de estas diferentes potencias ayuda definir mejor
los picos de salida en frecuencia para las imagenes procesadas, podria pensarse entonces
que los mejores resultados se obtendrian para un exponente cuadratico, sin embargo, ya

vimos que el exponente uno ofrece los mejores resultados.
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Figura 4.1: Espectros de autocorrelacién con potencia en el médulo de la TF de: a)0.2
b)0.4 ¢)0.6 d)0.8 €)1 f)1.2 g)1.4 h)1.6 1)1.8 j)2
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PCE

I | i | | | | |
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2
Exponentes

Figura 4.2: Métrica PCE para reconocimiento de imagenes con potencia en los médulos
de la TF

Cuadro 4.1: Tabla de valores de la métrica PCE para cada autocorrelacion realizada con
potencias de los modulos de la TF

ITF[* | PCE
0.2 [ 0.3255
0.4 | 0.5464
0.6 | 0.6911
0.8 | 0.7841
10.8244
1.2 [ 0.8071
1.4 0.7517
1.6 | 0.6751
1.8 | 0.5885
2 [0.5005

4.2. Reconocimiento de imagenes

Para el desarrollo de esta tesis fue necesario realizar una eleccién de imagenes que presen-
taran caracteristicas similares para evaluar el desempeno del algoritmo realizado. En la

estancia de verano realizada en CICESE, se trabajé con una variedad de imégenes, entre
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Exponente | TF| Mapeo log-polar |Trans. de escala|

Figura 4.3: Espectros en diferentes partes del proceso de reconocimiento de imagenes para
diferentes potencias del médulo de la TF

Diatomea A Diatomea B Diatomea C Diatomea D

Gy o e

S

Diatomea F Diatomea G Diatomea H Diatomea | Diatomea J

Figura 4.4: Seleccién de imagenes de diatomeas a reconocer mediante el algoritmo

ellas imédgenes de distintas tipografias, imagenes de la vida cotidiana y de organismos
microscopicos, siendo estos tultimos los que més cautivaron mi interés dadas las aplicacio-
nes médicas o cientificas que pueden tener. Es asi que se decidio trabajar los algoritmos
desarrollados en esta tesis con imégenes microscépicas de diatomeas (algas unicelulares
microscopicas), las cuales se muestran en la imagen de la figura 4.4, que para mayor co-
modidad fueron nombradas con letras del abecedario, asi es posible referirnos a cada una

de ellas de forma mas sencilla durante las distintas comparaciones.
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Figura 4.5: Espectro de correlacién de la primer diatomea con ella misma y los nueve
restantes

El algoritmo de reconocimiento de iméagenes que se aplicd en esta tesis realiza sus
comparaciones mediante correlaciones de espectros que pasaron por todo un proceso para
agregar las distintas caracteristicas que requerimos, tales como invariancia a rotacion,
escala y posicién, por lo tanto, al momento de comparar nuestra imagen de la diatomea
A, la cual llamaremos imagen filtro con el demas conjunto de diatomeas a las cuales
llamaremos imdagenes problema, se espera que al momento de autocorrelacionarse, el plano
de correlacién de salida nos arroje valores mucho mas significativos que al momento de
correlacionar el espectro de la imagen filtro con las demaés imégenes. Es asi que presento
la figura 4.5 en la cual se demuestra lo antes mencionado, como se puede apreciar, la
autocorrelacién genera un pico muy definido en una escala de 1 x 105, mientras que en el
plano resultante de las correlaciones del espectro de la imagen de la diatomea A con el
espectro de las demads imagenes de diatomeas encontramos una gran cantidad de valores
en escala muy pequefia de 5 x 103, lo cual se considera despreciable comparado con el
valor de autocorrelacion.

Todas las comparaciones que se hicieron en la imagen de la figura 4.5 fueron hechas

con las imagenes originales, es decir, no se afecté su escala ni su rotacion. En la vida

diaria si trataramos de tomar fotografias microscépicas de distintas clases de diatomeas
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para su posterior reconocimiento de clase mediante el presente algoritmo, nos resultaria
imposible ubicar a cada diatomea con la misma escala y el mismo nivel de rotaciéon para
que aparezca igual a las imagenes originales que arrojaron los resultados ya mencionados.
La minima rotacién que pueda tener una imagen o el minimo escalamiento que presente,
puede modificar de gran manera el espectro e imposibilitar el reconocimiento de la imagen.
Es por eso mismo que se implemento el conjunto de la TF, la transformada de escala y
se hizo el cambio de coordenadas cartesianas a polares, de esta manera se intentd evitar

tales problemas y los resultados se presentan en las siguientes secciones.

4.2.1. Imagenes escaladas

Para reducir el costo computacional elegimos imégenes de un tamano de 256 x 256 pixeles
en formato .bmp (Bits Maps Protocole), las cuales escalamos con un valor inicial en 0.8
con saltos de 0.05 hasta la escala de 1.05, seleccionamos estos valores dado que ofrecen
un rango de escala suficiente para probar nuestro algoritmo, con respecto al porqué solo
se aumento una escala al tamano de la imagen original, esto se debe a que las iméagenes
de diatomeas estaban muy cercanos a los limites de 256 pixeles en su ancho y en su largo,
por lo tanto una ampliacién mas no permitiria tener toda la imagen de la diatomea dentro
del area que se trabajaria.

Para probar la efectividad del reconocimiento de imagenes escaladas, la imagen filtro se
tom¢ tal cual se encontraba originalmente y se comparé con las 10 diatomeas, incluyéndose
ella misma en las escalas ya mencionadas. Cabe recordar que la imagen filtro pertecene a
la diatomea A. La figura 4.6 nos muestra el valor maximo del pico de correlacién de salida
para cada una de las diatomeas en las distintas escalas, como podemos ver, en todas las
escalas tratadas se presenta un pico de correlacion mas pronunciado en la posicion de la
diatomea A, lo cual corrobora lo que esperabamos, en efecto el reconocimiento se logro a
pesar de escalar las iméagenes.

El cuadro 4.2 muestra los valores graficados en la figura 4.6, notamos que para el
caso de imagenes escaladas de la diatomea A, los valores de correlacion méaximos son
significativamente mas altos que para el resto de las diatomeas escaladas.

Sin embargo, nada esta dicho atin hasta que la métrica nos indique que estamos en
lo correcto, en la figura 4.7 y en el cuadro 4.3 se mustran los valores obtenidos de la
métrica PCE para cada una de las diatomeas escaladas, los resultados lucen muy bien

para la escala original y la mayor en 1.05 en el reconocimiento de la diatomea A, para los
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Figura 4.6: Valor maximo de correlacién de imagenes de diatomeas escaladas

Cuadro 4.2: Tabla de valores de pico maximo de correlacion para imagenes escaladas.

Datos en la escala de 1 x 10!
Escala A B C D E F G H I J

0.8 ]0.154 | 0.011 | 0.009 | 0.006 | 0.007 | 0.005 | 0.007 | 0.007 | 0.006 | 0.008
0.85 | 0.133 | 0.009 | 0.01 | 0.005 | 0.006 | 0.006 | 0.008 | 0.008 | 0.008 | 0.007
0.9 ]0.054 | 0.009 | 0.01 |0.006 | 0.013 | 0.009 | 0.008 | 0.012 | 0.01 | 0.01
0.95 | 0.174 | 0.011 | 0.009 | 0.006 | 0.009 | 0.007 | 0.014 | 0.008 | 0.007 | 0.009

1 1.077 | 0.008 | 0.005 | 0.002 | 0.005 | 0.004 | 0.014 | 0.011 | 0.007 | 0.011
1.05 | 0.54 | 0.005 | 0.004 | 0.004 | 0.005 | 0.003 | 0.005 | 0.003 | 0.006 | 0.004

casos de las diatomeas en escalas menores, la métrica baja considerablemente aunque sus
valores sobrepasan en gran cantidad los valores para las otras diatomeas en su respectiva

escala.

4.2.2. Imagenes rotadas

Una imagen puede encontrarse rotada en una infinidad de posiciones angulares, por lo
tanto, realizar el calculo correspondiente para cada una de esas posiciones resultaria im-

posible. En el desarrollo de esta tesis se creyd conveniente trabajar con una rotaciéon con
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Figura 4.7: Métrica PCE para reconocimiento de imagenes de diatomeas escaladas

Cuadro 4.3: Tabla de valores de la métrica PCE para imagenes de diatomeas escaladas
Escala | A B C D E F G H I J
0.8 ] 0.117 |{ 0.008 | 0.006 | 0.005 | 0.005 | 0.004 | 0.005 | 0.005 | 0.004 | 0.006
0.85 | 0.097 | 0.006 | 0.006 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.004
0.9 ]0.038 | 0.006 | 0.006 | 0.005 | 0.009 | 0.006 | 0.005 | 0.008 | 0.006 | 0.006
0.95 | 0.117 | 0.006 | 0.005 | 0.004 | 0.006 | 0.004 | 0.008 | 0.004 | 0.004 | 0.005
1 0.824 | 0.005 | 0.004 | 0.002 | 0.003 | 0.003 | 0.006 | 0.005 | 0.005 | 0.005
1.05 | 0.455 | 0.003 | 0.003 | 0.004 | 0.004 | 0.002 | 0.003 | 0.003 | 0.004 | 0.003

incrementos de 20° a partir de la posicion inicial la cual esta posicionada en 0° hasta lle-
gar a 1807, dados los efectos de simetria no se consideré necesario trabajar con posiciones
angulares mayores.

En la imagen de la figura 4.8 y en el cuadro 4.4 se presentan la gréfica y los valores
correspondientes para los picos maximos de salida en el plano de correlacion. De esta
imagen notamos un pico muy bien definido en las posiciones angulares de 0° y 180°,
valores considerables en la posiciones de 20° y 160° y valores despreciables para los demas
casos.

La métrica PCE corrobora lo mencionado, en la figura 4.9 y en el cuadro 4.5 se mues-

tran la grafica de la métrica y los valores graficados correspondientes para la comparacién



4. Resultados 29
9
12 x10 .
—0 grados

c 20 grados
210 —40 grados |
E 60 grados
g —80 grados
S s 100 grados |
2z ——120 grados
.g 140 grados
26 160 grados ||
e R 180 grados
£
.§ 4 —
ol
E
5
g 2 .

0 L L | I 3 4 :

A C D E F G H J

Diatomeas

Figura 4.8: Valor maximo de correlacion de imégenes de diatomeas rotadas

Cuadro 4.4: Tabla de valores de pico maximo de correlacién para imégenes rotadas. Datos
en la escala de 1 x 10*°

Grados A B C D E F G H 1 J
0 1.077 | 0.008 | 0.005 | 0.002 | 0.005 | 0.004 | 0.014 | 0.011 | 0.007 | 0.011
20 0.04 | 0.008 | 0.005 | 0.003 | 0.004 | 0.003 | 0.014 | 0.01 | 0.008 | 0.013
40 0.005 | 0.006 | 0.004 | 0.003 | 0.006 | 0.005 | 0.015 | 0.014 | 0.004 | 0.01
60 0.005 | 0.007 | 0.008 | 0.003 | 0.005 | 0.004 | 0.013 | 0.011 | 0.004 | 0.013
80 0.006 | 0.008 | 0.006 | 0.003 | 0.004 | 0.004 | 0.019 | 0.011 | 0.006 | 0.012
100 0.005 | 0.009 | 0.006 | 0.003 | 0.004 | 0.003 | 0.021 | 0.014 | 0.007 | 0.011
120 0.005 | 0.007 | 0.005 | 0.004 | 0.005 | 0.003 | 0.011 | 0.01 | 0.007 | 0.018
140 0.006 | 0.007 | 0.006 | 0.004 | 0.005 | 0.006 | 0.014 | 0.013 | 0.005 | 0.01
160 0.041 | 0.006 | 0.006 | 0.002 | 0.005 | 0.004 | 0.014 | 0.021 | 0.004 | 0.014
180 1.073 | 0.008 | 0.005 | 0.003 | 0.005 | 0.004 | 0.014 | 0.011 | 0.007 | 0.011

de las 10 diatomeas rotadas. Notamos valores aceptables para posiciones angulares en

072,20°,160° y 180°, las demés posiciones presentan un valor en la métrica muy bajo, cer-

canos a 0 e inclusive superado por los valores para otras diatomeas dentro de la misma

posicion.

Es cierto que el algoritmo fue disenado para trabajar con invarianza a rotacion y por
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Figura 4.9: Métrica PCE para reconocimiento de imagenes de diatomeas rotadas

Cuadro 4.5: Tabla de valores de la métrica PCE para iméagenes de diatomeas rotadas
Grados A B C D E F G H I J

0 0.824 | 0.005 | 0.004 | 0.002 | 0.003 | 0.003 | 0.006 | 0.005 | 0.005 | 0.005
20 0.033 | 0.006 | 0.004 | 0.003 | 0.003 | 0.003 | 0.006 | 0.005 | 0.005 | 0.006
40 0.004 | 0.004 | 0.003 | 0.003 | 0.005 | 0.003 | 0.006 | 0.007 | 0.003 | 0.005
60 0.004 | 0.005 | 0.006 | 0.003 | 0.004 | 0.003 | 0.005 | 0.005 | 0.003 | 0.006
80 0.005 | 0.006 | 0.004 | 0.003 | 0.003 | 0.003 | 0.008 | 0.005 | 0.004 | 0.005
100 0.004 | 0.006 | 0.004 | 0.003 | 0.003 | 0.003 | 0.009 | 0.006 | 0.005 | 0.005
120 0.004 | 0.005 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.003 | 0.005 | 0.005 | 0.005 | 0.009
140 0.005 | 0.005 | 0.004 | 0.004 | 0.004 | 0.005 | 0.006 | 0.006 | 0.004 | 0.005
160 0.034 | 0.004 | 0.004 | 0.002 | 0.004 | 0.003 | 0.006 | 0.01 | 0.002 | 0.007
180 0.821 | 0.005 | 0.004 | 0.003 | 0.003 | 0.003 | 0.006 | 0.005 | 0.005 | 0.005

lo tanto deberia reconocer también las imagenes de diatomeas rotadas entre 40° y 1407, el
problema se atribuye a que estamos trabajando con imagenes digitales, las cuales fueron
rotadas digitalmente mediante una funcién de Matlab (imrotate), la cual genera distorsion
en los contornos de las imagenes rotadas en forma de diente de sierra, lo cual se traduce
en ruido en el espectro de salida, este ruido se vuelve tan determinante al grado de ser
imposible el reconocimiento de la imagen. Podemos ver este efecto de diente de sierra en

el contorno de la figura 4.10.a y en 4.10.b donde la imagen de la figura 4.10.c se roto a
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(a) (b) ()

Figura 4.10: (a) Letra A rotada 135 grados. (b) Letra A rotada 45 grados. (c¢) Letra A sin
rotar

135° y 45° correspondientemente.

4.3. Costo computacional

Siempre que se realiza algtin tipo de algoritmo enfocado a un problema en especifico,
ademas de la efectividad con la cual este solucione el problema, el costo computacional es
un factor importante a considerar. El costo computacional consiste en el tiempo en el cual
el algoritmo operara hasta obtener los resultados requeridos, de esta manera es posible
hacer un balance entre la eficiencia del algoritmo y el tiempo que tarda en procesar la
informacion, en algunos casos donde no se requiera de una precision muy exigente, mejorar
el tiempo de operacién seria mas importante que en otro caso donde se requieran calculos
mas precisos pese al tiempo de procesamiento.

Es de esta manera que consideramos importante recalcar que el costo computacional
de este trabajo de tesis depende totalmente del nimero de imagenes que se requieran
comparar. En promedio calculamos que la comparacion de la imagen filtro con una imagen
problema toma aproximadamente 5.1473 segundos, dadas las posibilidades y limitantes

que el dispositivo de cémputo empleado pudo ofrecer.






Conclusiones

Se implementd un sistema digital invariante de reconocimiento de patrones en imagenes.
El sistema fue probado mediante la identificacion de diversos objetos y se obtuvieron
resultados favorables evaluados por la métrica PCE para variaciones en rotacion y escala
utilizando imagenes de diatomeas.

Se utilizé el filtro no lineal (ley k) dadas las ventajas tedricas que muestra sobre los
demas filtros, el desempeno fue considerablemente bueno.

Una de las desventajas de nuestro sistema digital de correlaciéon no lineal invariante
es que no hace un buen reconocimiento de imégenes que presentan ruido proveniente
al efecto sierra ademas el tiempo de computo llega a sobrepasar los 5 segundos para la
comparacion de una sola imagen.

Con respecto al trabajo a futuro que puede realizarse de esta tesis, podria considerarse
la implementacion de un mejor algoritmo de discriminacion de objetos en la presencia de
diferentes tipos de ruido, entre ellos el efecto sierra podria aumentar la confiabilidad del
algoritmo. La reduccion del tiempo de computo variando el tipo de interpolacién utilizada,
por supuesto monitoreando la eficiencia con la métrica hasta hacer un buen balance en

los resultados seria un gran paso en el desarrollo de este algoritmo.
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Apéndice A

Programas en Matlab

A continuacion se presentan los programas utilizados en el desarrollo de este trabajo de
tesis, es conveniente mencionar que para un mejor desempeno al realizar pruebas con estos

algoritmos se trabaje con imédgenes en blanco y negro en formato .bmp.

A.1. Programa que compara el médulo de la TF con

diferentes exponentes

k=0.3;

modulo =02 1 2J;

xzx = 0;

yy =3;

figure,

for jj=T1:yy

a = imread([ NombreDeLalmagen.Formatd'], Formato');
a = imresize(a, [256256], bilinear’);

a = double(a);

a = a— mean2(a);

af ft = abs(f ftshi ft(f F2(f feshi ft(())));
af ft = af ft. N modulo(jj);

zxr =zx + 1

subplot(3, 3, xx)

imshow(af ft,[]);
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36 A.2. Programa que compara imagenes escaladas y rotadas

af ft = compspectrum(256). x af ft;

af ft = maplog2(mapolar(factorro(af ft)));
zr =zx + 1

subplot (3,3, xx)

imshow(af ft,[]);

af ft = (f ftshift(f f12(f ftshift(af f)));
zr =zx + 1

subplot (3,3, xx)

imshow(abs(af ft),[]);

end

A.2. Programa que compara imagenes escaladas y ro-

tadas

k=0.3;

Escala =180 85 90 95 100 105];

Rotacion =10 20 40 60 80 100 120 140 160 180];
zx = 10;

yy = 10;

for ji=5:yy

a = imread([ NombreDeLalmagen.Formatd'], Formato');

af ft = Trans_FEscala(a, k);

for wi=1:zxx;

% Escaladas

for hh=1:6

b = imread([ NombreDeLalmagen.Formatd'], Formato'); %imagenproblema
bf ft = Trans_Escala(b, k);

fe=0bf ft.xconj(af ft);

fef = real(f ftshi ft(if f2(f ftshift(fo)));

[PCE _esc(ii, hh), c.max_esc(ii, hh)|] = Metrica_PCE(fcf);

end

%Rotadas
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for hh=1:10

b = imread([ NombreDeLalmagen.Formatd'|, Formato'); %imagenproblema
bf ft = Trans_Escala(b, k);

fe=bfft.x conj(afft);

fef = real(f fshift(if ft2(f ftshift(fc)))):

[PCE_rot(ii, hh), ccmaz_rot(ii, hh)| = Metrica_.PCE(fcf);

end

end

end

A.3. Funciones

A.3.1. Funcién compspectrum

function OUT = compspectrum(rows)
r = (rows —1)/2;

f=2xpi/r;

[z y| = meshgrid(—r : r);

OUT = f.* (z.xx +y.*xy);

A.3.2. Funcion factorro

function y = factorro(f)
[m,n] = size(f);
centro = m/2;

for i1=1:m

for j=1:m

r(i,7) = sqrt((sqrt((i — centro). N2 + (j — centro). A 2))./(sqrt(2). * centro));
end

end

r=r+1;

y=rx*f;
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A.3.3. Funcion mapolar

function g = mapolar(f)

[m,n] = size(f);

for 1=1:m

teta(i) = (2% pi)* (i —1)/(m — 1);
r(i) =mx* (1 —1)/(sqrt(2) « (m — 1));
ind(i) = 1;

end

for i1=1:m

for j=1:m

x(i,7) = m/2 4+ r(i). x cos(teta(j))
y(i,7) =m/2 —r(i). x sin(teta(j))
if (@i, g) > mlly(i,5) > mle(i,j) < 1y(i,j) <1)
g9(i,7) = 0;

else

6(i,7) = F(round(y(i, 1)), round(z(i, )));

end

’
I

end

end

for i=1:60

for j=1:256¢(i,j) = interp2(ind',ind, f,x(i,7),y(i, 7), *linear’);

A.3.4. Funcién maplog2

function y = maplog2(x);
[m,n| = size(x);

for i=1:m

ind(i) = 1;
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orig(t) = exp((i — 1). * ((log(m))./(m — 1)));
end

y = interp2(ind',ind, x,ind’, orig);

A.3.5. Funcion Trans Escala

function af ft = Trans_FEscala(a, k)

a = imresize(a, [256 256], bilinear’);

a = double(a);

a = a — mean2(a);

af ft = abs(f ftshi fi(f F12(f ftshift(())));
af ft = compspectrum(256). x af ft;

af ft = maplog2(mapolar(factorro(af ft)));
af ft = (fftshi ft(f F2(f fishift(af f1))));
af ft = imresize(af ft,[256 256|, bilinear’);
ffa = angle(af f1);

mods = abs(af ft). A k;

af ft = mods. x exp(ix f fa);

A.3.6. Funcion Metrica PCE

function [PCE,numerador] = Metrica_PCE(fcf)

cn2 = fef;

cn2 = max(max(cn2));

numerador = abs(cn2). A 2;

suma = 0.0;

for ii=1:256

for jj=1:256

suma = suma + abs(fef(ii, j7)). A 2;
end

end

deno = suma;
PCFE = numerador/deno;
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