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Prefacio

Los momentos ortogonales de una imagen y sus invariantes han sido ampliamente
utilizados en la visión por computadora y el reconocimiento de patrones. Los objetos
en el mundo real muestran una complejidad natural, debido al cambio de escala,
la traslación, el ruido y algunos otros factores involucrados en la naturaleza de la
adquisición de imágenes. Esto nos ha llevado al desarrollo de descriptores como los
momentos invariantes que pueden sobrepasar las situaciones que distorsionan la
imagen, como las transformaciones geométricas y el ruido. Estos momentos invariantes
son capaces de obtener su�ciente información para separar objetos en clases.

Actualmente, la mayor parte de la información para el reconocimiento de objetos
proviene de imágenes en color. Sin embargo, la mayor parte del estudio para el
desarrollo de descriptores invariantes está en imágenes en escala de grises. Por lo
general, se utilizan dos métodos en el procesamiento del color de la imagen, el primero
es transformar la imagen en color en escala de grises, con la cual hay una pérdida
de información de color, el segundo es descomponer la imagen en color en sus tres
canales, (R, G, B) y calcular los momentos de cada canal.

Para resolver este problema, el uso del álgebra de cuaternión se ha implementado
en la última década para representar imágenes en color con Momentos de Cuaternión.
Por otro lado, el enfoque Multicanal surge como una propuesta alternativa a los
momentos de cuaternión para la representación y el reconocimiento de imágenes
en color. Las pruebas realizadas obtienen resultados superiores con los Momentos
Multicanal en comparación con los Momentos de Cuaternión. Finalmente, se analiza
la propuesta implementada por Sing and Sing, Clasi�cador de Kernel Múltiple para
el reconocimiento de objetos, el cual se basa en los Momentos de Zernike, combinan
como descriptores los Momentos Multicanal, los Momentos del gradiente de las
imágenes en color y los histogramas de color.
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Resumen

Los momentos y los invariantes de momento son funciones que describen las
características de una imagen y son robustos a los cambios geométricos y al ruido.
Durante los últimos años han sido ampliamente utilizados en el Reconocimiento
de Patrones y el Análisis de imagen. La teoría de momentos se ha aplicado
principalmente en imágenes monocromáticas y en escalas de grises. Sin embargo, el
color es un descriptor que simpli�ca la identi�cación de objetos, por lo que durante
la última década la teoría de momentos se aplicó a imágenes en color por medio
de los momentos de cuaternión, y recientemente han surgido nuevos propuestas;
los momentos multicanal y el clasi�cador multikernel. En este trabajo de tesis se
presenta un estudio del marco teórico de estos tres métodos y se realiza también
un análisis comparativo del desempeño de éstos en 4 modelos de color distintos.
Se examina también su capacidad como descriptores para clasi�car imágenes de
melanoma. Finalmente, se presentan las conclusiones y trabajos a futuro.
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Abstract

Moments and moment invariants are functions that describe the image character-
istics and are robust to geometric changes and noise. In recent years they have been
used in Pattern Recognition and Image Analysis. The theory of moments has been
applied mainly in monochrome images and in gray scales. However, color is a descrip-
tor that simpli�es the identi�cation of objects, so during the last decade the theory
of moments was applied to color images by means of quaternion moments, and new
proposals have recently emerged; the multichannel moments and the multikernel clas-
si�er. In this thesis a study of the theoretical framework of these three methods is
presented and a comparative analysis of their performance in four di¤erent color mod-
els is also carried out. Their ability as descriptors to classify melanoma images is also
examined. Finally, the conclusions and future works are presented.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes

Una imagen digital posee una gran cantidad de información que durante el

proceso de adquisición puede sufrir degradaciones por diversos cambios geométricos

(como rotación, escala, traslación, oclusión), fotométricos y ruido. Para clasi�car

correctamente un objeto en la clase a la cual pertenece existen tres enfoques; el primero

consiste en tener un conjunto de datos con todas las deformaciones posibles que la

imagen pudiera sufrir, el segundo enfoque es realizar una normalización de la imagen,

y el tercero es el uso de invariantes que son insensibles a deformaciones particulares

y que proporcionan su�ciente información para distinguir objetos pertenecientes a

diferentes clases.

Los invariantes de momento son cantidades númericas provenientes de los

momentos de una imagen, además son descriptores globales robustos a cambios

geométricos y al ruido, que han sido ampliamente utilizados en el Reconocimiento

de Patrones y en el Análisis de imagen. La teoría de momentos se ha aplicado

principalmente en imágenes monocromáticas y en escalas de grises. Sin embargo, el

color es un descriptor que simpli�ca la identi�cación de objetos, por lo que durante la

última década la teoría de momentos se aplicó a imágenes en color por medio de los

momentos Cuaternión, recientemente por los momentos Multicanal y sus invariantes.

1.2. Planteamiento del problema

Durante la última década los momentos Cuaternión han sido muy utilizados para

el análisis de imágenes en color debido a que correlacionan los tres canales de una

imagen RGB mediante la teoría de cuaterniones. Sin embargo, sólo puede analizar

características de forma del objeto y no pueden discriminar el color del objeto.
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Recientemente han sido publicadas nuevas propuestas para el anális de imágenes

en color, los momentos Multicanal y el clasi�cador multikernel. En este trabajo de

tesis se realiza un análisis del rendimiento de éstos tres métodos en cuatro modelos

de color, RGB, CMYK, HSI y YCbCr. De igual manera se analiza su capacidad de

clasi�cación haciendo uso de los distintos modelos de clasi�cación de la aplicación

ClassificationLearner de Matlab.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Realizar un análisis comparativo de la capacidad descriptiva de imágenes en color

en los modelos, RGB, CMYK, HSI y YCbCr de los momentos Cuaternión, momentos

Multicanal y el clasi�cador multikernel.

1.3.2. Objetivos especí�cos

Realizar un estudio del marco teórico de los momentos ortogonales.

Realizar un estudio del marco teórico de los momentos Cuaternión, momentos

Multicanal y el clasi�cador multikernel.

Análisis del código de programación en el entorno Matlab para los momentos

ortogonales, momentos Cuaternión, momentos Multicanal y el clasi�cador

multikernel usando como kernel los polinomios de Zernike.

Análisis de los distintos modelos de color con los momentos radiales para la

descripción de imágenes en color.

Análisis de los distintos modelos de color con los momentos radiales para la

descripción de melanoma.

Clasi�cación de los tres métodos en los cuatro modelos de color con diversos

modelos de clasi�cación.

Análisis de los momentos Multicanal de Tchebichef y clasi�cación en el modelo

de color RGB.

1.4. Estado del Arte

Los momentos han sido ampliamente utilizados con imágenes binarias o en escala

de grises. No obstante, la mayoría de las imágenes hoy en día son cromáticas;
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generalmente el análisis de una imagen a color consiste en procesar los canales rojo,

verde y azul por separado usando técnicas digitales de procesamiento de imágenes y

�nalmente, combinar los resultados individuales de salida. Sin embargo, los resultados

del procesamiento de cada componente de color no siempre son equivalentes al

procesamiento directo en el espacio de color [1]. En la última década los momentos

Cuaternión han sido extensamente utilizados en el procesamiento de imágenes en color

y recientemente los momentos Multicanal han demostrado tener una mejor capacidad

descriptiva en imágenes RGB [2]. A continuación se presenta una breve revisión de

la bibliografía existente de los momentos Cuaternión, los momentos Multicanal y la

propuesta del clasi�cador multikernel.

Li-Qiang Guo et al. [3] en 2011 presentan los momentos Cuaternión Fourier

Mellin y sus invariantes para rotación, escala y traslación a �n de describir

imágenes en color. Usan la base de datos de imágenes Coil-100 de la Universidad

de Columbia y comparan sus resultados con el método basado en FFT

(Transformada Rápida de Fourier).

Chen et al.[4] en 2012, derivaron los momentos Cuaternión de Zernike y

proporcionaron el marco teórico para construir un conjunto de invariantes con

respecto a la rotación, escala y traslación. Para las pruebas de reconstrucción de

imagen a color, invariancia de rotación, escala, traslación y reconocimiento de

objetos en color utilizan imágenes de la base de datos pública Amsterdan Library

of Object Images. Los resultados son comparados con momentos convencionales

de Zernike obtenidos a partir de la imagen en escala de grises.

Shao et al.[5] en 2013 presentan los momentos Cuaternión Bessel-Fourier, derivan

un nuevo conjunto de descriptores invariantes basados en la magnitud y la

información de fase de los momentos Cuaternión Bessel-Fourier. Para realizar

las pruebas utilizan imágenes en color de la base de datos pública Amsterdan

Library of Object Images y de la biblioteca de imágenes de la Universidad de

Columbia. Los resultados son comparados con los momentos Cuaternión Zernike,

los momentos Cuaternión pseudo-Zernike y los momentos Cuaternión ortogonal

Fourier-Mellin.

Guo et al.[6] en 2014 proponen nuevos conjuntos de descriptores de momentos de

cuaternión para imagen en color. Construyen invariantes de momentos complejos

para imágenes en escala de grises. Utilizan imágenes de la biblioteca de la

Universidad de Columbia y hacen comparaciones con los momentos invariantes

Cuaternión de Zernike.
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Chen et al. [7] en 2014 utilizan el álgebra de cuaterniones, para generalizar los

momentos de tipo complejo (CTM) convencionales para imágenes en escala de

grises, como momentos de tipo cuaternión (QTM) a partir de la cual derivan un

conjunto de invariantes cuaternión para las transformaciones de rotación, escala

y traslación de imágenes. El rendimiento de los momentos propuestos se evalúa

teniendo en cuenta varios marcos de aplicaciones que van desde la reconstrucción

de imágenes en color y el reconocimiento facial hasta el registro de imágenes.

Utilizan imágenes de la biblioteca de la Universidad de Columbia y la base de

datos proporcionada por la Universidad de Essex. Además hacen comparaciones

entre los resultados obtenidos y los momentos cuaternión Fourier-Mellin.

Zhu et al. [8] en 2014 dan a conocer los momentos Cuaternión discretos de

Tchebichef y construyen un conjunto de invariantes a la traslación y escala.

Usaron la base de datos pública Amsterdan Library of Object Images y la base

de datos de rostros en color ensamblada por el grupo de Visión por Computadora

de la universidad de Essex. Los resultados son comparados con los momentos

cuaternión Fourier-Mellin.

Chen et al. [9] en 2016 presentan nuevos momentos de tipo cuaternión basado

en una representación cuaternión de imágenes en RGB mejorado que combina

información de color y profundidad. Utiliza la base de datos de rostros CIN

2D+3D Georgia Tech (GT) comparando los resultados obtenidos con los

momentos Cuaternión Pseudo-Zernike, los momentos Cuaternión de Zernike, y

los momentos Cuaternión ortogonales de Fourier-Mellin.

Yang et al.[10] en 2016 proponen los momentos exponenciales Cuaternión para

describir imágenes en color, y analizan la invariabilidad y las propiedades de

robustez. Usaron 5000 imágenes en color de 150 categorías de COREL photo

gallery para las pruebas realizadas y comparan los resultados con los momentos

Cuaternión de Legendre y Pseudo-Zernike.

Chen et al.[11] proponen momentos Cuaternión de Pseudo-Zernike usando una

representación de cuaternión mejorada que utiliza completamente el dominio de

cuaterniones de cuatro dimensiones. Realiza pruebas de detección de empalme de

imágenes en color. Usa las bases de datos Columbia color DVMM, CASIA v1.0

and v2.0, and Wild Web . Usa como punto de comparación una red neuronal de

quaternion back-propagation.

Hosny et al. [2] Proponen un nuevo método para el cálculo de momentos

Cuaternión Legendre-Fourier en coordenadas polares. Se derivan invariantes

Cuaternión Legendre-Fourier, rotación explícita, escalado y traslación (RST)
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Singh y Singh [12] proponen invariantes multicanal para imágenes en color

y comparan el rendimiento de éstos con los momentos Cuaternión existentes,

utilizando como kernel los momentos de Zernike. Muestra que los descriptores

Cuaternión sufren una alta redundancia de información en comparación con

los descriptores Multicanal, los cuales se desempeñan mejor en la tarea de

reconocimiento de imágenes.

Hosny y Darwish [13] proponen un nuevo conjunto de momentos Multicanal

y sus invariantes para rotación, escala y traslación para la representación y el

reconocimiento de imágenes en color. Los momentos Multicanal propuestos se

basan en los polinomios radiales sustituidos de Chebyshev.

Singh y Singh [14] presentan un marco para la fusión de los descriptores

geométricamente invariantes que representan el color, la forma y la textura para

el reconocimiento de objetos de color utilizando un enfoque de aprendizaje de

núcleos múltiples. Para describir la textura de las imágenes en color, utilizan un

descriptor basado en los momentos de Zernike del gradiente de las imágenes en

color. Para las características de la forma, utilizan momentos Multicanal y de

igual manera utilizan histogramas de color como descriptores RGB.

Camacho Bello et. al [15] presenta un análisis de los momentos cuaternión

genéricos Jacobi-Fourier (QGJFM) para la descripción de la imagen en color.

Se utiliza un enfoque recursivo durante el cálculo de los polinomios radiales

genéricos de Jacobi y píxeles polares para aumentar la precisión numérica en el

cálculo. Presentan experimentos y resultados sobre la reconstrucción de imágenes

en color.
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Capítulo 2

Teoría de momentos

2.1. Introducción

Los momentos calculados a partir de una función imagen discreta son cantidades

escalares, que generalmente representan las características globales de la forma de la

imagen, y proporcionan una gran cantidad de información sobre las características

geométricas de la imagen. La capacidad que poseen los momentos de representar

las características de una imagen ha sido ampliamente utilizada en diversas áreas

de Visión por Computadora y Robótica [1], tienen diversas aplicaciones tales como:

reconocimiento de patrones [2], análisis de imagen [3], marcas de agua digitales [4],

compresión de imágenes [5], reconocimiento de caracteres [6], detección de bordes [7].

Los momentos Mf
nm de una imagen f(x; y) donde n y m son enteros no negativos

y k = n+m es el orden de los momentos, se de�nen como [8]:

Mf
nm =

ZZ
D

Pnm(x; y)f(x; y)dxdy (2.1)

donde Pnm(x; y) es una base polinomial o kernel de los momentos y D es el

dominio. Dependiendo de la base polinomial utilizada, se formaran distintas familias

de momentos, tales como los momentos geométricos [9], los momentos complejos , los

momentos ortogonales discretos y los momentos ortogonales continuos [10].

2.2. Momentos geométricos

Los momentos geométricos poseen una función kernel de�nida como un producto

de las coordenadas cartesianas que representan la posición de los pixeles. La opción

más común, es una base de potencia estándar, de�nidos de la siguiente manera [9]
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mpq =

Z 1Z
�1

xpyqf(x; y)dxdy; (2.2)

Por otra parte, los momentos geométricos de una función imagen discreta f(x; y) de

tamaño M �N se de�nen de la forma [8],

mpq =
M�1X
x=0

N�1X
y=0

xpyqf(x; y): (2.3)

donde p = 0; 1; 2; ::: y q = 0; 1; 2; ::: son enteros. Los momentos geométricos de

diferentes órdenes representan diferentes características espaciales. Por ejemplo, m00

es el área de una imagen binaria, los momentos de primer orden m10=m00 y m01=m00

de�nen el centroide de la imagen. Los momentos de segundo orden m20 y m02

describen la distribución de intensidad de la imagen con respecto a los ejes de

coordenadas, en mecánica se les conoce como momentos de inercia. Por otra parte,

si f(x; y) se considera como una función de densidad probabilística, es decir, sus

valores se normalizan de tal manera que m00 = 1, se pudieran considerar como

m10 y m01 como los valores medios. En caso de que fueran cero, m20 y m02 serían

las proyecciones horizontal y vertical, y m11 sería la covarianza entre ellos. De esta

manera, los momentos de segundo orden caracterizan el tamaño y orientación de la

imagen. Considerando sólo hasta los momentos de segundo orden, la imagen original es

completamente equivalente a una elipse de intensidad constante que tiene un tamaño

y una orientación centrados en el centroide de la imagen, siendo sus ejes principales,

independientes de la orientación de los ejes de coordenadas originales (x; y); donde

� es el ángulo de rotación entre los ejes de coordenadas originales (x; y) y los ejes

principales (x0; y0); de�nidos como[10],

� = (1=2) tan�1
�

2m11

m20 �m02

�
(2.4)

La Fig. 2.1 muestra el ángulo de rotación � y los ejes principales (x0; y0): Mediante
los momentos geométricos se puede construir una base de momentos que sean

invariantes a la escala, traslación y rotación. Los momentos calculados para describir

las características de un objeto deben ser capaces de identi�car el mismo objeto con

un tamaño u orientación distinta [9].

La invariancia a la traslación se logra haciendo que el centroide del objeto coincida

con el origen del sistema de coordenadas o viceversa. Los momentos centrales de orden

(p+ q), pueden ser expresados en terminos de los momentos geométricos como
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2. Teoría de momentos

Figura 2.1: Elipse: � es el ángulo de rotación entre los ejes (x,y) y los ejes principales
(x´, y´).

�pq =
M�1X
x=0

N�1X
y=0

(x� �x)p(y � �y)qf(x; y) (2.5)

para p = 0; 1; 2; ::: y q = 0; 1; 2; : : : donde las coordenadas del centroide la imagen son

�x =
m10

m00
y �y =

m01

m00
: (2.6)

Los momentos centrales normalizados son invariantes en la traslación, se denotan por

�pq; y se de�nen como

�pq =
�pq
�
pq

; (2.7)

donde


 =
p+ q

2
+ 1: (2.8)

A partir de los momentos normalizados centrales �pq; Hu en 1962 propuso

invariantes derivados de cantidades algebraicas y aplicados a la función de generación

de momento bajo una transformación de rotación. Consisten en grupos de expresiones

de momento centralizadas no lineales. El resultado es un conjunto de momentos

invariantes, que se pueden utilizar para la identi�cación de patrones con cambios de

escala, posición y rotación [11]. Se calculan a partir de las siguientes fórmulas:
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2. Teoría de momentos

�1 = �20 + �02

�2 = (�20 � �02)2 + 4�211
�3 = (�30 � 3�12)2 + (3�21 � �03)2

�4 = (�30 + �12)
2 + (�21 + �03)

2

�5 = (�30 � 3�12)(�30 + �12)[(�30 + �12)2

� 3(�21 + �03)2] + 3(�21 � �03)(�21 + �03)
[3(�30 + �12)

2 � (�21 � �03)2]
�6 = (�20 � �02)[(�30 + �12)2 � (�21 + �03)2]

+ 4�11(�30 + �12)(�21 + �03)

�7 = (3�21 � �03)(�30 + �12)[(�30 + �12)2

� 3(�21 � �03)2] + (3�12 � �30)(�21 + �03)
[3(�30 + �12)

2 � (�21 + �03)2]:

(2.9)

2.3. Momentos complejos

Los momentos geométricos y los momentos complejos llevan la misma cantidad de

información. El término �momentos complejos�se utiliza para abarcar todas las clases

de funciones de momento que tienen núcleos complejos, se de�nen como [8]:

cpq =

Z 1Z
�1

(x+ jy)p(x+ jy)qf(x; y)dxdy: (2.10)

donde j =
p
�1:

Los momentos complejos también pueden expresarse en coordenadas polares (r; �);

x = r cos �

y = r sin �

r =
p
x2 + y2

� = arctan(y=x)

cpq =

1Z
0

2�Z
0

rp+q+1 expj(p�q)� f(r; �)drd�: (2.11)

La de�nición de los momentos complejos en coordendas polares facilita la derivación

de sus invariantes a la rotación. Sea f 0(r; �) una versión rotada de f(r; �+�) donde �

es el ángulo de rotación, por lo tanto

c0pq = exp
�j(p�q)� cpq: (2.12)
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2. Teoría de momentos

La construcción de los invariantes de rotación se basa en la cancelación de la fase

(p�q)�; esto se logra mediante la multiplicación de potencias de momentos apropiados.
La construcción de los momentos complejos invariantes a la rotación, está dada por

�(k; 0) = ck;0c
k
q0p0 ;

�(k � 1; 1) = ck�1;1c
k�2
q0p0 ; (2.13)

donde p0 y q0 son índices arbitrarios de tal manera que p0 + q0 < k; p0 � q0 = 1 y

cp0;q0 6= 0: Por otra parte, los momentos invariantes de Hu pueden ser representados a
partir de los momentos complejos ,

�1 = c11 = �(1; 1);

�2 = c20c02 =
j�(2; 0)j2
j�(2; 1)j2 ;

�3 = c30c03 =
j�(3; 0)j2
j�(2; 1)j3 ;

�4 = c21c12 = �(2; 1);

�5 = Re c30c
3
12 = Re(�(3; 0));

�6 = Re c20c
3
12 = Re(�(2; 0));

�7 = Im c30c
3
12 = Im(�(3; 0)); (2.14)

Los momentos complejos sólo son invariantes a la rotación, no son invariantes a la

traslación y no están normalizados en escala.

2.4. Momentos ortogonales

Los momentos ortogonales fueron introducidos por Teague en 1980. Tienen la

capacidad de capturar las características de una imagen con mínima redundancia. El

kernel de los momentos tiene una base de polinomios ortogonales, los cuales pueden ser

calculados mediante relaciones de recurrencia, por lo que su implementación numérica

es estable y rápida. Los momentos ortogonales son frecuentemente mencionados en

la literatura por su capacidad de reconstrucción de la imagen, sin embargo no son

aptos para la compresión de información [8]. Los momentos ortogonales se dividen

en dos grupos: los momentos ortogonales de�nidos en un rectángulo y los momentos

ortogonales radiales de�nidos en una circunferencia .

Los momentos ortogonales de�nidos en un rectángulo de una función imagen f(x; y)

de tamaño N �M están dados como [8],
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2. Teoría de momentos

qn;m =

ZZ
D

f(x; y)Pn;m(x; y)dxdy; (2.15)

donde Pn;m(x; y) es el kernel, el cual consiste en dos polinomios ortogonales An(x) y

Am(y), expresados como

Pn;m(x; y) = An(x)Am(y); (2.16)

y sus elementos cumplen la condición de ortogonalidad

ZZ
D

Pn;m(x; y)Pp;q(x; y) = �n;p�m;q; (2.17)

donde �n;p es el símbolo de Kronecker,

�n;p =

�
0; n 6= p

1; n = p

Por otra parte, los momentos ortogonales radiales usan un sistema de coordenadas

polares (r; �), lo cual facilita la derivación de invariantes de rotación de cualquier orden

[2]. La representación general para los momentos esta dada por:

Mp
nm =

2�Z
0

1Z
0

Pnm(r; �)f(r; �)rdrd� (2.18)

donde f(r; �) está representada en coordenadas polares y Pnm(r; �) es la función kernel,

la cual consiste en el producto de dos funciones: An(r) es un polinomios ortogonal en la

coordenada radial y exp(jm�) es la exponencial compleja de Fourier en la coordenada

angular. La función Pn;m(r; �) es expresada como,

Pn;m(r; �) = An(r)exp(jm�) (2.19)

donde n ym son enteros. La función kernel es ortogonal dentro de un circulo unitario,

0 � r � 1; 0 � � � 2� y la propiedad de ortogonalidad queda expresada como,

2�Z
0

1Z
0

Pn;m(r; �)Pk;l(r; �)rdrd� = �n;k�m;l: (2.20)

Los invariantes de momento se han usadoo ampliamente a una variedad de

aplicaciones debido a sus características invariantes a la traslación, escala y rotación

de imágenes. En coordenadas polares, la rotación es una traslación del argumento

angular. La principal ventaja con los momentos radiales es que la rotación de la imagen
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2. Teoría de momentos

se pueden traducir directamente al momento correspondiente. La transformación, y las

expresiones para invariantes de rotación se pueden derivar fácilmente. Considerando

una imagen f(r; � � 
) que es rotada 
 grados, esto da como resultado los momentos
�
(��
)
n;m , los cuales están relacionados con �n;m de la siguiente manera

�(��
)n;m = �n;m exp(�jm
) (2.21)

Por otra parte, la invariancia a la escala se obtiene al de�nir la imagen dentro

de un círculo de radio unitario donde la imagen es remapeada independientemente

de sus dimensiones. Finalmente la invariancia a la traslación de una imagen no se

puede representar directamente como una transformación lineal de las coordenadas

polares, ésta se logra indirectamente por medio del cálculo del punto centroide de la

imagen usando momentos geométricos y luego desplazando el origen del sistema de

coordenadas polares al punto centroide [8].

2.5. Cómputo exacto de los momentos radiales

Los momentos como descriptores de la imagen, deben tener la capacidad de

representar y reconstruir, sin contener información redundante, lo que implica que

el conjunto de funciones del núcleo sean ortogonales. En el cómputo de los momentos

existe una pérdida de precisión debido al error de integración numérica que afecta

la capacidad de análisis y reconstrucción de la imagen. Sin la precisión apropiada,

algunas propiedades atractivas de los momentos quedan comprometidas. Se debe

prestar atención a la estabilidad numérica debido a los errores de aproximación discreta

de las integrales continuas y de la transformación del sistema de coordenadas de

la imagen [12]. Se han desarrollado algoritmos para incrementar la exactitud de los

momentos, los más representativos se mencionan a continuación:

Zakaria et al.[13] proponen el método Delta, el cual calcula los momentos de

imágenes contiguas mediante el uso de la contribución de cada línea en lugar del

píxel individual, reduciendo en gran medida la cantidad de datos y procesamiento

necesario para identi�car un objeto.

Yang et al.[14] plantean un algoritmo basado en el teorema de Green discreto,

que evalúa la integral doble sobre el objeto mediante una integración única a lo

largo del límite del objeto.

Flusser[15] propone un método basado en la descomposición del objeto en

segmentos. El método funciona para formas binarias arbitrarias.
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2. Teoría de momentos

Figura 2.2: Aproximación de pixeles cartesianos a una región circular.

Liao et al.[16] proponen nuevas técnicas para aumentar la precisión y la e�ciencia

de los descriptores de momento usando una regla extendida de Simpson.

Hosny [17] propone un método para calcular los momentos utilizando la

integración matemática de los términos monomiales sobre píxeles de imágenes

digitales.

Por otra parte, el error geométrico se debe a la naturaleza circular del dominio

de los momentos, éstos están de�nidos en coordenadas polares y son aplicados a una

imagen representada en pixeles, es decir, en coordenadas cartersianas. No obstante,

la función imagen de�nida sobre el disco de radio unitario, sólo toma en cuenta

aquellos píxeles cuyos centros caen completamente dentro del círculo, de otra forma son

descartados. En la Fig. 2.2 se muestran algunos pixeles que no están completamente

dentro del círculo unitario, así cómo algunas partes del círculo no están cubiertas

por pixeles [17]. El error geométrico se debe al hecho de que el área total cubierta

por todos los píxeles cuadrados involucrados en el cálculo de los momentos no están

exactamente en el disco unitario, como lo ilustra el borde irregular en la Fig. 2.2. Para

solucionar este problema, Xin et al.[18] presentan un algoritmo para el cálculo numérico

de alta precisión de los momentos de Zernike. El algoritmo se basa en un esquema de

pixeles polares, que no mani�esta el error geométrico y el error de integración numérica

que son propios de los métodos basados en coordenadas cartesianas. Esto produce

un mejoramiento en la precisión de los momentos en cuanto a sus propiedades de

reconstrucción e invariancia. Además, proponen utilizar un método analítico en lugar
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Figura 2.3: Esquema de pixeles polares propúestos por Xin et al.

de aproximaciones numéricas para la integración de funciones básicas en píxeles, y

adoptar un sistema de coordenadas polares para facilitar el uso de momentos radiales.

Este sistema de coordenadas polares cumple los siguientes criterios:

Todas las áreas del sector deben ser iguales, correspondiente al hecho de que en

una imagen cartesiana todos los pixeles tienen un tamaño uniforme.

El tamaño de los píxeles polares no debe ser mayor que el de los cartesianos, de

modo que se pueda mantener la resolución de imagen necesaria.

Los píxeles polares deben ser tan �cuadrados� como sea posible, es decir, las

longitudes de las fronteras de un sector debe estar lo su�cientemente cerca,

para que la distorsión de la imagen se pueda mantener en un nivel bajo por

la conversión del sistema de coordenadas.

Los píxeles polares deben organizarse lo más regularmente posible, para facilitar

su almacenamiento y cálculo

Con las especi�caciones anteriores el esquema de pixeles propuesto se ilustra en la

Fig. 2.3, en donde cada pixel polar está construido bajo las siguientes restricciones:

El disco de radio unidad se divide uniformemente a lo largo de la dirección radial

en U secciones, con discos separados localizados en f(k=U); k = 1; :::; Ug
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La enésima sección radial se divide igualmente en (2k � 1)V sectores por

radio comenzando desde el origen, con ángulos f(i � 1)(2�)=((2k � 1)V ); i =
1; :::; (2k � 1)V g; y V es el número de sectores

En la literatura se recomienda utilizar el valor de V = 4 en el anillo central y

(N=2) � U � N para una imagen de tamaño N �N: Dado que las imágenes digitales
se de�nen generalmente en coordenadas cartesianas, las ubicaciones de los pixeles

entre ambas con�guraciones no coinciden, por lo que se realiza una interpolación de la

imagen. La interpolación es una técnica para el remuestreo de datos discretos en donde

se calculan los valores de una función en aquellos puntos donde no existen relaciones

exactas entre el valor de la función y el punto que lo representa. En el trabajo de

Xin et al.[18] calculan el valor del pixel de la imagen en un píxel polar mediante la

interpolación bicúbica propuesta por MacKay [19].

El valor del pixel de la imagen para un pixel polar 
uv puede ser calculado a través

de la función �interp2� con el método �cubic�de Matlab, la cual devuelve valores

interpolados de una función de dos variables en puntos especí�cos. En la Fig 2.4 se

muestra la interpolación de la imagen "Baboon"de tamaño 102�102 usando el método,
donde el valor interpolado en un punto de consulta se basa en una interpolación cúbica

de los valores en puntos de cuadrícula vecinos en cada dimensión respectiva. [20].
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Figura 2.4: Interpolación de la imagen "Baboon"de tamaño 102�102 usando el método
�cubic�a través de la función �interp2�de Matlab.
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Capítulo 3

Momentos radiales ortogonales

3.1. Introducción

El kernel de los momentos ortogonales se de�ne a partir de los polinomios

continuos ortogonales o polinomios discretos ortogonales. En los continuos tenemos:

los momentos de Zernike [1], los momentos de pseudo-Zernike [2], los momentos de

Fourier�Mellin [3], los momentos Chebyshev�Fourier [4], los momentos generalizados

pseudo-Jacobi-Fourier [5], los momentos Radiales desplazados de Legendre [6], los

momentos de Bessel-Fourier [7], los momentos Jacobi Fourier generalizados [8], los

momentos de transformación exponencial del complejo polar [9], y los momentos

de Chebyshev-armónicos Fourier [10]. Por otra parte, para los polinomios discretos

Mukundan [11] propone los momentos radiales de Tchebichef utilizando los polinomios

ortogonales discretos de Tchebichef como kernel, y con una forma radial-polar similar

a la de los momentos de Zernike.

La primera de�nición de los momentos radiales fue dada por Tegue en 1980, él

propuso los momentos de Zernike los cuales están de�nidos como [12],

Anl =
n+ 1

�

2�Z
0

1Z
0

V �nl(r; �)f(r; �)rdrd�; (3.1)

donde los polinomios de enésimo grado con repetición l se de�nen como,

Vnl(r; �) = Rnl(r)e
il� n = 0; 1; 2; :::; l = �n;�n+ 2; :::; n; (3.2)

para n� jlj siempre una cantidad par. La parte radial se de�ne como,

Rnl(r) =

n�jlj
2X
s=0

(�1)s (n� s)!
s!(n+jlj2 � s)!(n�jlj2 � s)!

rn�2s =
nX

k=jlj;jlj+2;:::
Bnlkr

k: (3.3)
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Figura 3.1: Diagrama de bloques del método propuesto por Honarvar et al. [13] para
calcular los polinomios radiales de Zernike Rmn (r):

La función radial es simétrica con respecto a la repetición, es decir, Rn;�l(r) = Rn;l(r).

Además, los polinomios de Zernike Vnl(r; �) satisfacen la condición de ortogonalidad

2�Z
0

1Z
0

V �nl(r; �)Vmk(r; �)rdrd� =
�

n+ 1
�mn�kl: (3.4)

Por otra parte, debido a la complejidad del cálculo de los polinomios de Zernike

en la componente radial, dada por la Ec. 3.3, se han desarrollado varios métodos para

agilizar su cómputo; estos métodos usan relaciones de recurrencia que dependen de n

ym. Honarvar et al. [13] proponen una fórmula de recurrencia para el cálculo rápido de

la parte radial de los polinomios de Zernike, utilizando una relación entre polinomios

radiales y polinomios de Tchebichef de segundo clase. A diferencia de las propuestas

anteriores, la relación de recurrencia derivada no depende del orden n o del orden

m para reducir la complejidad de cálculo. La fórmula de recurrencia para el cálculo

rápido de la parte radial propuesta por Honarvar et al, está dada por,

Rmn (r) = r[R
jm�1j
n�1 (r) +Rm+1n�1 (r)]�Rmn�2(r); (3.5)

con el polinomio radial de orden cero R00(r) = 1, se puede calcular todos los polinomios

radiales Rmn (r) con enteros � 0 tal que n�m es par y no negativo, y Rmn (r) � 0 cuando
n < m: El diagrama de bloques de la relación de recurrencia de la Ec. 3.5 se muestra

en la Fig. 3.1 y en la Fig. 3.2 se muestran los primeros 5 polinomios.
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Figura 3.2: Grá�cas de los polinomios radiales de Zernike.

Para los momentos Multicanal de Zernike (MMZ) el número total de momentos

esta dado por, �
2+Zm�ax

2

�2
Zm�ax par,�

1+Zm�ax
2

��
3+Zm�ax

2

�
Zm�ax impar,

(3.6)

donde Zm�ax se re�ere al orden máximo. En este trabajo de tesis se examinan los

momentos de Zernike considerando la aportación que estos momentos han realizado al

análisis de imágenes.

La invariancia a transformaciones con respecto a la escala, traslación y rotación

es muy importante en las aplicaciones de reconocimiento de patrones y es objeto

de investigaciones recientes. La idea básica es describir los objetos mediante un

conjunto de cantidades medibles llamadas invariantes, los cuales son insensibles a

deformaciones particulares y proporcionan su�ciente información para poder distinguir

objetos pertenecientes a diferentes clases. Por otra parte, para evaluar la efectividad

de los invariantes se utiliza el error cuadrático medio MSE, el cual es una medida

cuantitativa que re�eja la precisión del invariante de rotación, escala y traslación, se

de�ne como[14],

MSE =
1

LTotal

m�axX
p=0

m�axX
q=0

(jMpq(f)j � jMpq(f 0)j)2; (3.7)
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donde LTotal es el número total de momentos y jMpq(f)j, jMpq(f
0)j son respectivamente

las magnitudes de los momentos antes y despúes de la rotación, escala o traslación de

la función imagen f�.

Para implementar los invariantes, se utiliza la base de datos �Columbia Object

Image Library (COIL-100)�, la cual es una base de datos pública utilizada para el

propósito experimental. COIL- 100 contiene 7200 imágenes en color de 100 objetos

diversos. La Fig. 3.3 se muestran algunas imágenes de la base de datos COIL-100 [15].

Figura 3.3: Algunas imágenes de la base de datos Columbia Object Library (COIL
100).

3.2. Invariancia a la rotación

Una de las propiedades más importantes de los momentos ortogonales es la

invariancia a la traslación y escala. En el caso del invariante a la rotación, el

comportamiento los momentos de Zernike es similar al de los momentos complejos.

Si una imagen se rota un ángulo �, el valor de los momentos de Zernike cambia de la
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Tabla 3.1: MSE para evaluar la efectividad de la invariante de rotación.
Imagen original � = 30� � = 60� � = 90� � = 120� � = 150� � = 180�

MSE 1.2029e-04 1.2328e-04 1.5817e-29 1.2029e-04 1.2328e-04 2.2277e-29

siguiente forma,

A0nl = Anle
il�: (3.8)

Por lo tanto, los invariantes de rotación se pueden construir tomando la magnitud

jAnlj. Para ejempli�car la invariancia a la rotación, se tomó el objeto 74_0, el cual fue
rotado por 30�; 60�, 90�, 120�,150� y 180� en el programa Matlab versión 9.1 R2016b

con la función imrotate, usando el método �bilinear�y el cuadro delimitador con la

opción �crop� para que la imagen de salida tenga el mismo tamaño que la imagen

de entrada, como se muestra en la Fig. 3.4. También se calcularon los primeros diez

momentos de Zernike para el canal rojo.

Figura 3.4: Imagen 74-0 de la base de datos COIL-100 con diferentes ángulos de
rotación.

Los resultados obtenidos se muestran en las Tablas 3.1 y 3.2 donde se demuestra

que los momentos de Zernike son invariantes a la rotación.
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Tabla 3.2: momentos de Zernike para los diferentes ordenes y desviación estándar de
los momentos a diferentes ángulos.
n m Imagen orig inal � = 30� � = 60� � = 90� � = 120� � = 150� � = 180� �

0 0 59.4402 59.4356 59.4361 59.4402 59.4356 59.4361 59.4402 2.3e-3

1 1 8.2196 8.2194 8.2184 8.2196 8.2194 8.2184 8.2196 5e-4

2 0 19.2657 19.2636 19.2636 19.2657 19.2636 19.2636 19.2657 1.1e-3

2 2 13.9928 13.9826 13.9816 13.9928 13.9826 13.9816 13.9928 5.7e-3

3 1 10.8174 10.8015 10.8009 10.8174 10.8015 10.8009 10.8174 8.6e-3

3 3 12.1590 12.1337 12.1340 12.1590 12.1337 12.1340 12.1590 1.134e-2

4 0 0.7490 0.7466 0.7472 0.7490 0.7466 0.7472 0.7490 1.2e-3

4 2 9.0815 9.0771 9.0786 9.0815 9.0771 9.0786 9.0815 2e-3

4 4 2.6722 2.6607 2.6600 2.6722 2.6607 2.6600 2.6722 6.3e-3

5 1 3.6798 3.6846 3.6854 3.6798 3.6846 3.6854 3.6798 2.8e-3

3.3. Invariancia a la escala

Para el caso de la invariancia a la escala, la imagen puede ser mapeada en un

círculo de radio unitario de forma independiente a la escala de la imagen, este mapeo

proporciona la invariancia al escalamiento. Para demostrar la invariancia a la escala,

se tomó el objeto 52_0 con un tamaño de referencia de 128 � 128 al cual se le modi�có
el tamaño con la función imresize de MatLab R2016b, con el parámetro �bilinear�.

En la Fig. 3.5 se muestra 7 imágenes de prueba.

Los resultados obtenidos se muestran en las Tablas 3.3 y 3.4 donde se demuestra

que los momentos de Zernike son invariantes a la escala.

Tabla 3.3: Error cuadrático medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante de
escala.
Tamaño 64� 64 96� 96 128� 128 160� 160 192� 192 224� 224 256� 256
MSE 0.2170 0.0240 0 0.0098 0.0269 0.0437 0.0589

3.4. Invariancia a la traslación

Para el invariante a la traslación Chong et al. [16] proponen un marco matemático

para la derivación de invariantes a la traslación. Para derivar los momentos centrales

de Zernike, primero se requiere establecer los momentos centrales radiales. En vista de

la condición (n� jlj = par) en los momentos de Zernike, en los momentos radiales se
consideran de igual manera. Los momentos centrales radiales de orden n con repetición

l, D̂nl, se de�nen como

Alicia Noriega Escamilla UPT 26



3. Momentos radiales ortogonales

Figura 3.5: Objeto 52_0 de la base de datos COIL-100 a diferentes escalas.

Tabla 3.4: Resultado de la invariancia a la escala de los primeros diez momentos de
Zernike.
n m 64� 64 96� 96 128� 128 160� 160 192� 192 224� 224 256� 256 �

0 0 61.0536 60.7895 60.6671 60.5712 60.5050 60.4603 60.4290 0.22
1 1 18.6540 18.4887 18.4020 18.3584 18.3230 18.2986 18.2833 0.1316
2 0 3.3658 3.7664 3.9631 4.1077 4.1952 4.2561 4.3052 0.3333
2 2 30.3953 30.0780 29.9284 29.7956 29.7126 29.6567 29.6140 0.2777
3 1 7.25 7.4531 7.5666 7.6057 7.6399 7.6644 7.6799 0.1532
3 3 9.0326 9.0394 9.0476 9.0237 9.0216 9.0201 9.0131 0.0121
4 0 4.3686 4.7338 4.9190 5.0302 5.0990 5.1475 5.1864 0.2902
4 2 8.5601 9.1852 9.4964 9.6791 9.8025 9.8890 9.9530 0.4937
4 4 2.4489 2.3460 2.3119 2.2876 2.2719 2.2620 2.2558 0.680
5 1 2.1029 1.9173 1.8130 1.7936 1.7662 1.7467 1.7386 0.1306
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D̂nl =

Z
x

Z
y

[(x� x0)� |̂(y � y0)](n+l)=2[(x� x0) + |̂(y � y0)](n�l)=2f(x; y)dxdy; (3.9)

donde (n � jlj = par). Los centroides de las coordenadas x0 y y0, son de�nidos

respectivamente como

x0 =

XX
xf(x; y)XX
f(x; y)

; y0 =

XX
yf(x; y)XX
f(x; y)

: (3.10)

La ecuación 3.8 puede reescribirse como

D̂nl =

Z
x

Z
y

(K �A)u(K� �A�)vf(x; y)dxdy; (3.11)

donde K = x� |̂y, A = x0 � |̂y0 = D11=D00, u = (p+ q)=2 y v = (p� q)=2: El kernel
puede ser representado de la siguiente manera,

(K �A)u =
uX

m=0

�
u

m

�
(K)u�m(�A�)m; (3.12)

y,

(K� �A�)v =
vX
n=0

�
v

n

�
(K�)v�n(�A�)n; (3.13)

por lo tanto, la Ec.(2.22) puede ser expresada de la siguiente manera,

bDnl =
uX

m=0

vX
n=0

�
u

m

��
v

n

�
(�A�)m(�A�)n (3.14)Z

x

Z
y

(K)u�m(K�)v�nf(x; y)dxdy:

Tomando la ecuación anterior, los momentos centrales radiales de orden p con

repetición q se puede obtener como una serie de momentos radiales:

Dpq =

uX
m=0

vX
n=0

�
u

m

��
v

n

�
(�A�)m(�A�)nDp0q0 ; (3.15)

donde p0 = (u�m) + (v � n) y q0 = (u�m)� (v � n): A partir de la Ec. 3.14 Chong
et. al, derivan los invariantes a la traslación de los momentos radiales para p� q = par
como,
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Orden 0

D̂00 = D00

Orden 1

D̂11 = D11 �AD00
Orden 2

D̂22 = D22 � 2AD11 +A2D00
D̂20 = D20 �A�D11 �AD�11 +AA�D00

Orden 3

D̂33 = D33 � 3AD22 + 3A2D11 �A3D00
D̂31 = D31 �A�D22 � 2AD20 + 2AA�D11

+A2D�11 �A2A�D00
Orden 4

D̂44 = D44 � 4AD33 + 6A2D22 � 4A3D11
+A4D00

D̂42 = D42 �A�D33 � 3AD31 + 3AA�D22
+3A2D20 � 3A2A�D11 �A3D�11 +A3A�D00

D̂40 = D40 � 2A�D31 +A�
2
D22 � 2AD�31 + 4AA�D20

�2AA�2D11 +A2D�22 � 2A2A�D�11 +A2A�
2
D00 (3.16)

Posteriormente se derivan los invariantes a la traslación de los momentos de Zernike
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Orden 0

Ẑ00 = Z00

Orden 1

Ẑ11 = Z11 � 2AZ00
Orden 2

Ẑ22 = Z22 � 3AZ11 + 3A2Z00
Ẑ20 = Z20 � 3A�Z11 � 3AZ�11 + 6AA�Z00

Orden 3

Ẑ33 = Z33 � 4AZ22 + 6A2Z11 � 4A3Z00
Ẑ31 = Z31 � 4A�Z22 � 4AZ20 + 12AA�Z11

�4AZ00
Orden 4

Ẑ44 = Z44 � 5AZ33 + 10A2Z22 � 10A3Z11
+5A4Z00

Ẑ42 = Z42 � 5A�Z33 � 5AZ31 + 20AA�Z22
+10A2Z20 � 5AZ11 � 30A3Z�11 + 15A2Z00

Ẑ40 = Z40 � 5A�Z31 � 5AZ�31 + 10A�
2
Z22 + 10A

2Z�22

+20AA�Z20 + 5AZ
�
11 � 90A2A�

2
Z00 (3.17)

Para veri�car la Ec.3.16 se tomó el objeto 59_19 con un tamaño de 128�128 pixeles y
se trasladó en varias posiciones dentro de una imagen de fondo negro con un tamaño de

300� 300 pixeles como se muestra en la Fig. 3.6. Los resultados obtenidos utilizando
los invariantes propuestas por Chong se muestran en la Tabla 3.5, éstos resultados

no demostraron poseer invariancia a la traslación. Como puede observarse sólo en las

posiciones T0 y T1; los resultados son similares.
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Figura 3.6: Objeto 59_19 original de la base de datos COIL-100 y trasladado.

Tabla 3.5: Invariante a la traslación de acuerdo a la propuesta de Chong con momentos
de Zernike para diferentes órdenes n, m.

n m T0 T1 T2 T3 T4 T5 T6
0 0 8.3084 9.8165 11.0657 11.0655 11.0658 10.7640 8.7765
1 1 11.7929 13.1137 7.6257 12.5478 6.1549 12.1654 12.6336
2 0 2.3031 1.0476 11.0622 3.2927 12.6507 3.4163 3.1490
2 2 10.0754 10.7817 3.5243 8.4891 2.2608 8.3224 10.5875
3 1 169.1423 168.2694 15.5258 99.3710 24.7188 93.6228 185.1495
3 3 1.8169 2.5276 1.0541 0.7907 0.1271 1.2080 0.6941
4 0 4.8524e+03 4.5506e+03 163.4650 2.3952e+03 116.4345 2.2681e+03 5.3947e+03
4 2 1.6021e+03 1.4960e+03 13.7783 705.9159 9.4470 661.6447 1.7799e+03
4 4 27.2096 25.3246 1.1025 16.8463 2.0632 15.0686 31.3558

Otra forma de obtener la invariancia a la traslación es realizando una normalización

de la imagen donde el objeto se desplaza de tal manera que su centroide coincide con

el origen del sistema de coordenadas. Hu [12] de�nió el centroide (xc; yc) como,

xc = m10=m00 (3.18)

yc = m01=m00 (3.19)

donde m01;m10 y m00 son los momentos geométricos de primer orden y orden cero,

respectivamente. Al ubicar el origen de coordenadas en el centroide (xc; yc) y mapear
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el radio unitario, se logra la invariancia a la traslación. Para ejempli�car lo anterior

se tomó nuevamente el objeto 59_19 mostrado en la Fig. 3.6 y se calculó el centroide

de todas las imágenes con la función centroid de Matlab R2016b. Se calcularon los

momentos de Zernike con orden hasta n = 5;m = 1 para la imagen en escala de

grises. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 3.6 donde se demuestra que

los momentos de Zernike son invariantes a la traslación, a diferencia del método

propuesto por Chong et al. en donde los momentos no logran ser invariantes.

Tabla 3.6: momentos de Zernike para diferentes ordenes n, m.
n m Imagen original T0 T1 T2 T3 T4 T5 T6
0 0 0.3985 0.3985 0.3985 0.3985 0.3985 0.3985 0.3985 0.3985
1 1 0.1020 0.1020 0.1020 0.1020 0.1020 0.1020 0.1020 0.1020
2 0 0.0530 0.0530 0.0530 0.0530 0.0530 0.0530 0.0530 0.0530
2 2 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156 0.0156
3 1 0.0049 0.0049 0.0049 0.0049 0.0049 0.0049 0.0049 0.004
3 3 0.0359 0.0359 0.0359 0.0359 0.0359 0.0359 0.0359 0.0359
4 0 0.0116 0.0116 0.0116 0.0116 0.0116 0.0116 0.0116 0.0116
4 2 0.0504 0.0504 0.0504 0.0504 0.0504 0.0504 0.0504 0.0504
4 4 0.0188 0.0188 0.0188 0.0188 0.0188 0.0188 0.0188 0.0188
5 1 0.0107 0.0107 0.0107 0.0107 0.0107 0.0107 0.0107 0.0107

3.5. Error de reconstrucción

De acuerdo con la teoría ortogonal, la función imagen puede ser reconstruida por

un número in�nito de momentos radiales. También, podemos identi�car el número de

descriptores necesarios para describir la imagen. La distribución discreta de la imagen

reconstruida está dada por,

~f(r; �) =

LX
n=0

LX
m=0

�n;mAn(r) exp(jm�) (3.20)

donde ~f(r; �) es la versión reconstruida de f(r; �), y L es el orden máximo de

los momentos radiales utilizados en la reconstrucción. La reconstrucción de una

imagen determina qué tan bien está caracterizada la imagen por un conjunto �nito

de momentos. Para evaluar la e�ciencia de los momentos, se utiliza la métrica de

reconstrucción basada en el error de reconstrucción de imagen normalizada (NIRE),

que se de�ne como el error cuadrado normalizado entre la imagen de entrada f(x; y)

y la imagen reconstruida f 0(x; y), expresado por [7],
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NIRE =

XN

y=1

XM

x=1
[f(x; y)� f 0(x; y)]2XN

y=1

XM

x=1
f2(x; y)

: (3.21)

El NIRE disminuye con el aumento cantidad de momentos, para ejempli�car lo

anterior se calcularon los momentos de Zernike del objeto 74_0 con distintos ordenes

y posteriormente se realizó la reconstrucción de la función imagen original. El NIRE

obtenido puede observarse en la Fig. 3.7.

Figura 3.7: Error de reconstrucción del objeto 74_0 con momentos de Zernike y
distintos órdenes.
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Capítulo 4

Momentos radiales de imágenes
en color

4.1. Introducción

Los momentos y los invariantes han sido ampliamente utilizados en el reconocimiento

de patrones y clasi�cación de objetos, debido a su capacidad para describir una

imagen. Inicialmente se usaron en imágenes binarias o en escala de grises, sin embargo

el uso de imágenes en color se ha generalizado gracias al desarrollo de cámaras

digitales y el uso de Internet. De esta manera casi todas las imágenes adquiridas

son cromáticas [1]. Usualmente para el procesamiento de imágenes en color se usan

dos enfoques; el primero consiste en transformar una imagen de color en escala de

grises con lo cual existe pérdida de información y la segunda es procesar los canales

de forma separada. En este trabajo de tesis se analizan tres distintas propuestas

para el procesamiento de imágenes en color. La primera propuesta, los momentos

Cuaternión, los cuales fueron presentados por Chen et al [1], los autores hacen uso del

álgebra de cuaterniones para tratar las imágenes en color de una manera holística,

y a lo largo de casi una década varios autores han propuesto nuevos conjuntos

de momentos Cuaternión para describir imágenes en color. La segunda propuesta

analizada son los momentos Multicanal, realizada por Singh y Singh [2] , los cuales

describen la imagen en color por medio de los momentos de cada canal y demuestran

la superioridad de los momentos Multicanal frente a los momentos Cuaternión. La

tercera propuesta analizada es el clasi�cador multikernel, realizada por Singh y Singh

[3] para el reconocimiento de objetos, que representa la imagen en color por medio de

tres descriptores que aportan información sobre el color, forma, bordes y texturas.

Para analizar estos tres métodos se realizaron pruebas con cuatro modelos de color

para veri�car su desempeño en la clasi�cación de imágenes.

Alicia Noriega Escamilla UPT 36



4. Momentos radiales de imágenes en color

4.2. Momentos Cuaternión.

En 1843, Hamilton [4] de�nió el cuaternión q, como una generalización de un

número complejo. Un cuaternión tiene cuatro componentes, una parte real y tres partes

imaginarias[5].

q = a+ bi+ cj + dk (4.1)

donde a; b; c y d son números reales e i; j y k son tres unidades imaginarias. El

cuaternión obedece las siguientes reglas:

i2 = j2 = k2 = ijk = �1

ij = �ji = k; jk = �kj = i; ki = �ik = j: (4.2)

El cuaternión q se llama cuaternión puro, cuando el componente a = 0. El conjugado

y el módulo son de�nidos respectivamente como

q� = a� bi� cj � dk; (4.3)

jqj =
p
a2 + b2 + c2 + d2: (4.4)

Para el análisis de las imágenes en color f(r; �) puede ser representada usando un

cuaternión puro como,

f(r; �) = fR(r; �)i+ fG(r; �)j + fB(r; �)k; (4.5)

donde fR(r; �), fG(r; �); fB(r; �) representan los componentes del canal rojo, verde y

azul, respectivamente. La unidad del cuaternión puro � tiene el valor.

� = (i+ j + k)=
p
3 (4.6)

debido a la propiedad no conmutativa de la multiplicación de cuaterniones, hay dos

tipos de cuaternión: de lado derecho QR y lado izquierdo QL. En este trabajo de tesis

trabajamos con los momentos de lado derecho. Sea una imagen RGB en coordenadas

polares (fR(r; �)); (fG(r; �)); (fB(r; �)) de�nimos los momentos Cuaternión del lado

derecho de orden n con repetición m como,

QRn;m(f) =

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)f(r; �)e
��m�rd�dr: (4.7)
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Los cuaterniones de lado derecho e izquierdo para la misma imagen a color tienen la

siguiente relación,

QRn;m(f) =

0@ 1Z
0

2�Z
0

e��m�Pn(r)f(r; �)rd�dr

1A�

= �QLn;m(f)�

Substituyendo la Ec. 4.5 en la Ec. 4.7 y teniendo en cuenta la Ec. 4.2 se obtiene [1]

QRn;m(f) =

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)[fR(r; �)i+ fG(r; �)j + fB(r; �)k]e
��m�rd�dr

= i

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fR(r; �)e
��m�rd�dr

+j

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fG(r; �)e
��m�rd�dr

+k

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fB(r; �)e
��m�rd�dr

QRn;m(f) = i

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fR(r; �)[cos(m�)� � sin(m�)]rd�dr

+j

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fG(r; �)[cos(m�)� � sin(m�)]rd�dr

+k

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)B(r; �)[cos(m�)� � sin(m�)]rd�dr
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QRn;m(f) = i

26666664

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fR(r; �) cos(m�)rd�dr

��
1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fR(r; �) sin(m�)rd�dr

37777775

+j

26666664

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fG(r; �) cos(m�)rd�dr

��
1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fG(r; �) sin(m�)rd�dr

37777775

+k

26666664

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fB(r; �) cos(m�)rd�dr

��
1Z
0

2�Z
0

Pn(r)fB(r; �) sin(m�)rd�dr

37777775

= i

�
Re(Qn;m(fR)) +

i+ j + kp
3

Im(Qn;m(fR))

�
+j

�
Re(Qn;m(fG)) +

i+ j + kp
3

Im(Qn;m(fG))

�
+k

�
Re(Qn;m(fB)) +

i+ j + kp
3

Im(Qn;m(fB))

�
QRn;m(f) = ARn;m + iB

R
n;m + jC

R
n;m + kD

R
n;m; (4.8)

con

ARn;m = � 1p
3
[Im(Qn;m(fR)) + Im(Qn;m(fG)) + Im(Qn;m(fB))] ;

BRn;m = Re(Qn;m(fR)) +
1p
3
[Im(Qn;m(fG))� Im(Qn;m(fB))] ;

CRn;m = Re(Qn;m(fG)) +
1p
3
[Im(Qn;m(fB))� Im(Qn;m(fR))] ;

DRn;m = Re(Qn;m(fB)) +
1p
3
[Im(Qn;m(fR))� Im(Qn;m(fG))] : (4.9)

donde (Qn;m(fR)); (Qn;m(fG)) y (Qn;m(fB)) son respectivamente los momentos

radiales convencionales del canal rojo, verde y azul, respectivamente, Re(x) representa

la parte real e Im(x); la parte imaginaria del número complejo x;es decir Re(a+bi) = a,

Im(a+ bi) = b:
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A partir de la teoría de cuaterniones y las propiedades de los polinomios

ortogonales, la imagen a color fC(r; �) puede reconstruirse a partir de un número �nito

momentos Cuaternión QRn;m: La imagen a color puede ser recuperada de la siguiente

manera

f 0(r; �) =
+1X
n=0

+1X
m=0

QRn;mPn(r)e
�m�

=
+1X
n=0

+1X
m=0

(ARn;m + iB
R
n;m + jC

R
n;m + kD

R
n;m; )Pn(r)e

�m�

=
+1X
n=0

+1X
m=0

ARn;mPn(r)e
��m� + i

+1X
n=0

+1X
m=0

BRn;mPn(r)e
�m�

+j

+1X
n=0

+1X
m=0

CRn;mPn(r)e
��m� + k

+1X
n=0

+1X
m=0

DRn;m; )Pn(r)e
�m�

=

+1X
n=0

+1X
m=0

ARn;mPn(r)e
i+j+kp

3
m�

+i

+1X
n=0

+1X
m=0

BRn;mPn(r)e
i+j+kp

3
m�

+j
+1X
n=0

+1X
m=0

CRn;mPn(r)e
i+j+kp

3
m�
0

+k
+1X
n=0

+1X
m=0

DRn;mPn(r)e
i+j+kp

3
m�

f 0(r; �) = f 0A(r; �) + if
0
B(r; �) + jf

0
C(r; �) + kf

0
D(r; �) (4.10)

donde

f 0A(r; �) = Re(A0Rn;m)�
1p
3

�
Im(B0Rn;m) + Im(C

0R
n;m) + Im(D

0R
n;m)

�
f 0B(r; �) = Re(B0Rn;m) +

1p
3

�
Im(A0Rn;m) + Im(C

0R
n;m)� Im(D0Rn;m)

�
f 0C(r; �) = Re(C 0Rn;m) +

1p
3

�
Im(A0Rn;m)� Im(B0Rn;m) + Im(D0Rn;m)

�
f 0D(r; �) = Re(D0Rn;m) +

1p
3

�
Im(A0Rn;m) + Im(B

0R
n;m)� Im(C 0Rn;m)

�
(4.11)

donde f 0A(r; �) es una matriz cercana a 0, y f
0
B(r; �); f

0
C(r; �); f

0
D(r; �) representan

respectivamente los componentes rojo, verde y azul de la imagen a color reconstruida.

También A0Rn;m; B
0R
n;m; C

0R
n;m y D0Rn;m representan respectivamente la reconstrucción de

las matrices ARn;m; B
R
n;m; C

R
n;m y D

R
n;m dadas como:
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A0Rn;m =

+1X
n=0

+1X
m=�1

ARn;mPn(r)e
��m�

B0Rn;m =
+1X
n=0

+1X
m=�1

BRn;mPn(r)e
��m�

C 0Rn;m =

+1X
n=0

+1X
m=�1

CRn;mPn(r)e
��m�

D0Rn;m =
+1X
n=0

+1X
m=�1

DRn;mPn(r)e
��m�

4.2.1. Invariancia a la rotación

Si denotamos una imagen en color f(r; �), la imagen denotada como f(r; � + ')

será la imagen inicial rotada por un ángulo ': Los momentos Cuaternión de ambas

imágenes tienen la siguiente relación,

Q0n;m(f) =

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)f(r; � + ')e
��m�rd�dr

=

1Z
0

2�Z
0

Pn(r)f(r; �)e
��m(�+')rd�dr

= e�m'
1Z
0

2�Z
0

Pn(r)f(r; �)e
��m�rd�dr

= e�m'Qn;m(f) (4.12)

donde Q0n;m(f) y Qn;m(f) son los momentos cuaternión de f(r; � + ') y f(r; �): La

rotación de una imagen a color por un ángulo ' induce un cambio de fase e�m'de

Qn;m. La invariancia a la rotación se puede obtener mediante la siguiente relación,

��Q0n;m(f)�� = je�m'Qn;m(f)j = je�m'j � jQn;m(f)j = jQn;m(f)j : (4.13)

Para ejempli�car la invariancia a la rotación, el objeto 74_0 fue rotado a 30�;

60�, 90�, 120�,150� y 180� en el programa Matlab versión 9.1 R2016b con la función

imrotate, con el método �bilinear�y el cuadro delimitador con la opción crop, como se

muestra en la Fig. 4.1. Se calcularon los primeros 10 momentos Cuaternión de Zernike.

Los datos constantes a diferentes ángulos de rotación mostrados en las Tablas 4.1 y

4.2 demuestran que los momentos de Zernike son invariantes a la rotación.
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Figura 4.1: Objeto 74_0 en color de la base de datos COIL-100 es rotado a 30�; 60�,
90�, 120�,150� y 180�:

Tabla 4.1: MSE para evaluar la efectividad de la invariante de rotación de los momentos
Cuaternión de Zernike.
Imagen original � = 30� � = 60� � = 90� � = 120� � = 150� � = 180�

MSE 2.1898e-4 2.2319e-4 2.2266e-29 2.1898e-4 2.2319e-4 1.9958e-29

Tabla 4.2: momentos de Cuaternión Zernike para diferentes órdenes en diferentes
rotaciones.
n m Imagen orig inal � = 30� � = 60� � = 90� � = 120� � = 150� � = 180� �

0 0 79.7484 79.7425 79.7442 79.7484 79.7425 79.7442 79.7484 2.8 .e-3

1 1 12.3023 12.2952 12.2981 12.3023 12.2952 12.2981 12.3023 3.2e-3

2 0 26.5276 26.5240 26.5238 26.5276 26.5240 26.5238 26.5276 2e-3

2 2 18.2678 18.2565 18.2527 18.2678 18.2565 18.2527 18.2678 7.2e-3

3 1 14.2171 14.1948 14.1950 14.2171 14.1948 14.1950 14.2171 1.19e-2

3 3 15.6386 15.6042 15.6030 15.6386 15.6042 15.6030 15.6386 1.87e-2

4 0 1.6971 1.6942 1.6921 1.6971 1.6942 1.6921 1.6971 2.3e-3

4 2 12.2134 12.2071 12.2088 12.2134 12.2071 12.2088 12.2134 3e-3

4 4 2.7923 2.7768 2.7800 2.7923 2.7768 2.7800 2.7923 7.5e-3

5 1 5.9090 5.9090 5.9114 5.9090 5.9090 5.9114 5.9090 1.2e-3
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4.2.2. Invariancia a la escala

De acuerdo a Hosny y Darwish [5] el módulo de los momentos son invariantes a

la escala debido a que previamente la imagen queda de�nida dentro de un circulo

de radio unitario y posteriormente se calculan los momentos Cuaternión de Zernike.

Para demostrar la invariancia a la escala, se crearon imágenes sintéticas del objeto

52_0 de la base de datos COIL-100 en diferentes tamaños con la función imresize

de MatLab R2016b con el parámetro �bilinear� como se muestra en la Fig 4.2. De

la misma forma, para probar la invariancia a la escala se calcularon los primeros 10

momentos Cuaternión. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4.3 y 4.4

donde se demuestra que los momentos de Zernike son invariantes a la escala.

Figura 4.2: Objeto 52_0 a color de la base de datos COIL-100 a diferentes escalas.

Tabla 4.3: Error cuadrático medio (MSE) de la imagen de referencia y las imágenes
con diferentes escalas de los momentos Cuaternión de Zernike.
Tamaño 64� 64 96� 96 128� 128 160� 160 192� 192 224� 224 256� 256
MSE 0.1778 0.0235 0 0.0067 0.0187 0.0328 0.0414

Alicia Noriega Escamilla UPT 43



4. Momentos radiales de imágenes en color

Tabla 4.4: Momentos Cuaternión de Zernike para diferentes órdenes.
n m 64� 64 96� 96 128� 128 160� 160 192� 192 224� 224 256� 256 �

0 0 69.3465 69.0863 68.8590 68.8284 68.8051 68.6907 68.7592 0.2283
1 1 19.3403 19.1533 19.0582 19.0123 18.9746 18.9444 18.9238 0.1465
2 0 7.4803 7.6891 7.7797 7.8818 7.9400 7.9620 8.0184 0.1879
2 2 31.6860 31.3693 31.1991 31.0714 30.9926 30.9241 30.8965 0.2837
3 1 9.4289 9.5943 9.7016 9.7257 9.7473 9.7678 9.7740 0.1251
3 3 9.5510 9.5450 9.5518 9.5268 9.5219 9.5202 9.5163 0.0154
4 0 6.1710 6.4028 6.5212 6.5823 6.6259 6.6564 6.6762 0.1796
4 2 9.5617 10.1750 10.4981 10.6718 10.7963 10.8810 10.9392 0.4901
4 4 2.8854 2.7631 2.7176 2.6773 2.6522 2.6402 2.6208 0.0921
5 1 5.7116 5.6003 5.5317 5.5153 5.4980 5.4894 5.4773 0.0834

4.2.3. Invariancia a la traslación

La invariancia a la traslación se logra calculando el centroide de la imagen y

desplazándolo de tal forma que coincida con el origen de la imagen, el centroide (xc; yc)

de una imagen RGB queda de�nido como [6],

xc = (m10(fR) +m10(fG) +m10(fB))=m00;

yc = (m01(fR) +m01(fG) +m01(fB))=m00;

m00 = (m00(fR) +m00(fG) +m00(fB)) (4.14)

donde m00(fR);m10(fR) y m01(fR) son los momentos geométricos de orden cero y

de primer orden respectivamente del canal rojo. De forma similar, m00(fG);m10(fG)

y m01(fG) corresponde al canal verde y m00(fB);m10(fB) y m01(fB) son los

correspondientes al canal azul. Los momentos Cuaternión centrales, invariantes a la

traslación, se obtienen como

�Qn;m(f) =

1Z
0

2�Z
0

Pn(�r)f(�r; ��)e
��m���rd��d�r (4.15)

donde (�r; ��) es una imagen en coordenadas polares con origen en (xc; yc): Para

ejempli�car lo anterior se tomó el objeto 59_19 de la base de datos COIL-100 con

un tamaño de 128 � 128 pixeles y se trasladó en varias posiciones dentro de una
imagen de fondo con un tamaño de 300� 300 pixeles como se muestra en la Fig. 4.3.
Los resultados obtenidos de los primeros 10 momentos Cuaternión de Zernike de la

Fig. 4.3 se muestran en la Tabla 4.5 donde los valores permanecen constantes.
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Figura 4.3: Objeto 59_19 a color de la base de datos COIL-100 trasladado.

Tabla 4.5: Momentos Cuaternión de Zernike para diferentes órdenes.

n m Imagen original T0 T1 T2 T3 T4 T5 T6
0 0 62.6785 62.6785 62.6785 62.6785 62.6785 62.6785 62.6785 62.6785
1 1 22.4478 22.4478 22.4478 22.4478 22.4478 22.4478 22.4478 22.4478
2 0 3.7636 3.7636 3.7636 3.7636 3.7636 3.7636 3.7636 3.7636
2 2 9.9055 9.9055 9.9055 9.9055 9.9055 9.9055 9.9055 9.9055
3 1 4.5150 4.5150 4.5150 4.5150 4.5150 4.5150 4.5150 4.5150
3 3 11.6059 11.6059 11.6059 11.6059 11.6059 11.6059 11.6059 11.6059
4 0 5.6785 5.6785 5.6785 5.6785 5.6785 5.6785 5.6785 5.6785
4 2 8.5759 8.5759 8.5759 8.5759 8.5759 8.5759 8.5759 8.5759
4 4 2.2745 2.2745 2.2745 2.2745 2.2745 2.2745 2.2745 2.2745
5 1 3.5705 3.5705 3.5705 3.5705 3.5705 3.5705 3.5705 3.5705
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4.2.4. Error de reconstrucción de imágenes RGB

El cálculo preciso de los momentos de orden superior representa un desafío para

los métodos numéricos más comunes [2]. Para medir el error de reconstrucción de una

imagen a color se toma en cuenta el promedio del NIRE (Ec. 3.20) de los tres canales

[7],

MeanNIRE =
NIRER +NIREG +NIREB

3
: (4.16)

La efectividad de los momentos utilizados en la reconstrucción será mayor en

cuanto a los valores obtenidos del NIRE se aproxime a cero [4]. Para ejempli�car

lo anterior se calcularon los momentos Zernike del objeto 74_0 con distintos órdenes

en la reconstrucción de la función imagen. El NIRE obtenido puede observarse en la

Fig. 4.4.

Figura 4.4: Error de reconstrucción del objeto 74_0 para distintos órdenes de los
momentos Cuarternión de Zernike.

4.3. Momentos Multicanal

Los momentos ortogonales y sus invariantes han sido usados en el reconocimiento

de patrones inicialmente en imágenes monocromáticas o en escalas de grises, con el

avance de la tecnología hoy en día, las imágenes adquiridas son cromáticas. En los

últimos años la teoría de momentos se aplicó a las imágenes de color mediante el uso de
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momentos Cuaternión. Sin embargo, los autores Singh y Singh [8] propusieron un nuevo

conjunto denominado momentos Multicanal en donde concluyeron que éstos tienen un

desempeño superior en tareas de reconocimiento de imágenes en comparación con los

momentos Cuaternión existentes. No existen estudios comparativos entre los momentos

Multicanal y los momentos Cuaternión que puedan determinar cuál conjunto de

momentos representan mejor la imagen a color y si la carga computacional de los

momentos Cuaternión está justi�cada. Los momentos Multicanal pueden representarse

como,

Mn;m =

2�Z
0

1Z
0

Pn;m(r; �)f(r; �)rdrd�; (4.17)

donde Pn;m(r; �) es la función kernel y f(r; �) representa una función imagen

a color en la que es representada la información contenida en sus tres canales

fR(r; �); fG(r; �); fB(r; �), es decir f(r; �) = (fR(r; �); fG(r; �); fB(r; �)). Los

momentos Multicanal son por lo tanto un conjunto de momentos de cada canal una

imagen en color. La imagen puede ser reconstruida por el conjunto �nito de momentos

el cual está dado por,

f recons(r; �) =
LX
n=0

LX
m=�nm�ax

Mp
n;mPn;m(r; �) (4.18)

=
LX
n=0

LX
m=�nm�ax

Mp
n;mAn(r) exp(jm�) (4.19)

donde f recons(r; �) es la imagen reconstruida de f(r; �) y L es el orden máximo de los

momentos radiales utilizados en la reconstrucción.

4.3.1. Invariancia a la rotación

La invariancia a la rotación de los momentos Multicanal se obtiene con la Ec. 3.7

aplicada a cada canal de color. Si denotamos una imagen a color como fp(r; �), la

imagen denotada como f�(r; �) será la imagen rotada por un ángulo �: Los momentos

Multicanal de la imagen rotada y la imagen original están dados por [3],

Mp
n;l(fp) = e

�jm�Mp
n;l(fp); p 2 fR;G;Bg; (4.20)

por lo que,

jMp
n;l(fp)j = jM

p
n;l(fp)j; p 2 fR;G;Bg
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Tabla 4.6: MSE para evaluar la efectividad del invariante de rotación de los momentos
Multicanal de Zernike.
Imagen original � = 30� � = 60� � = 90� � = 120� � = 150� � = 180�

MSE 7.9872e-05 7.7935e-05 8.3522e-30 7.9872e-05 7.7935e-05 1.0334e-29

Para ejempli�car la invariancia a la rotación de los momentos Multicanal, se

utilizan los polinomios de Zernike como kernel y el objeto 74_0 de la base de datos

COIL-100. La imagen de prueba es rotada a 30�; 60�, 90�, 120�,150� y 180� en el

programa Matlab versión 9.1 R2016b con la función imrotate, el método �bilinear�y

el cuadro delimitador con la opción crop como se muestra en la Fig. 4.1. Se calculó

el error cuadrático medio de los primeros 10 momentos Multicanal de Zernike. Los

resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4.6 donde se demuestra que los momentos

Multicanal de Zernike son invariantes a la rotación.

4.3.2. Invariancia a la escala

Nuevamente la invariancia a la escala se obtiene mapeando previamente la imagen

dentro de un circulo de radio unitario y posterior a este procedimiento se calcula

el módulo de los momentos Multicanal de Zernike, para cada canal de color. Para

demostrar la invariancia a la escala, tomamos el objeto 52_0 de la base de datos

COIL-100 con los diferentes tamaños mostrados en la Fig. 4.2 y se calculó el error

medio cuadrático para los primeros 10 momentos Cuaternión de Zernike. Los resultados

obtenidos se muestran en la Tabla 4.7 donde se demuestra que los momentos de Zernike

son invariantes a la escala.

Tabla 4.7: Error cuadrático medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante de
escala de los momentos Multicanal de Zernike.
Tamaño 64� 64 96� 96 128� 128 160� 160 192� 192 224� 224 256� 256
MSE 0.0797 0.0101 0 0.0032 0.0090 0.0148 0.0196

4.3.3. Invariancia a la traslación

Como se describe en el capitulo anterior, la invariancia a la traslación se logra

calculando el centroide de la imagen y desplazándo el objeto de modo que coincida
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con el origen del sistema. Nuevamente mediante la Ec. 4.15 obtenemos el centroide del

objeto 59_19 en color trasladado en varias posiciones como se muestra previamente en

la Fig. 4.3. Con las coordenadas con origen en (xc;yc) se realiza cálculo de los primeros

4 momentos Multicanal de Zernike para cada canal de la imagen fR; fG y fB de forma

separada. Los momentos Multicanal obtenidos se muestran en la Tabla 4.8 donde se

demuestra la invariancia a la traslación.

Tabla 4.8: momentos multicanal de Zernike para diferentes órdenes de la Fig. 4.3.

canal n m Imagen original T0 T1 T2 T3 T4 T5 T6
R 0 0 54.2189 54.2189 54.2189 54.2189 54.2189 54.2189 54.2189 54.2189
R 1 1 21.5068 21.5068 21.5068 21.5068 21.5068 21.5068 21.5068 21.5068
R 2 0 0.2151 0.2151 0.2151 0.2151 0.2151 0.2151 0.2151 0.2151
R 2 2 8.8452 8.8452 8.8452 8.8452 8.8452 8.8452 8.8452 8.8452
G 0 0 29.5454 29.5454 29.5454 29.5454 29.5454 29.5454 29.5454 29.5454
G 1 1 12.1727 12.1727 12.1727 12.1727 12.1727 12.1727 12.1727 12.1727
G 2 0 3.7512 3.7512 3.7512 3.7512 3.7512 3.7512 3.7512 3.7512
G 2 2 2.1082 2.1082 2.1082 2.1082 2.1082 2.1082 2.1082 2.1082
B 0 0 10.7687 10.7687 10.7687 10.7687 10.7687 10.7687 10.7687 10.7687
B 1 1 3.6764 3.6764 3.6764 3.6764 3.6764 3.6764 3.6764 3.6764
B 2 0 0.2172 0.2172 0.2172 0.2172 0.2172 0.2172 0.2172 0.2172
B 2 2 0.4898 0.4898 0.4898 0.4898 0.4898 0.4898 0.4898 0.4898

4.3.4. Error de reconstrucción de imágenes RGB con momentos
Multicanal

El error de reconstrucción determina cuánta información se puede describir por

canal con un número determinado de momentos. Para realizar pruebas, se toma el

objeto 74_0 de la base de datos COIL-100 como imagen de referencia. Se realizó la

reconstrucción de la función imagen original tomando los momentos Multicanal de

Zernike calculados con distintos órdenes. Los resultados obtenidos pueden observarse

en la Fig. 4.5

4.4. Clasi�cador Multikernel

La siguiente propuesta analizada es Multiple Kernel Learning Classi�cation,

realizada por Singh y Singh [3] para el reconocimiento de objetos. Desarrollan un

marco para combinar tres modalidades diferentes que representan el color, la forma y

la textura del objeto. Este método se basa en los Momento de Zernike utilizado en

2 niveles; el nivel bajo proporciona información sobre la forma y en el nivel alto los
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4. Momentos radiales de imágenes en color

Figura 4.5: Error de reconstrucción del objeto 74_0 en color con momentos Multicanal
de Zernike y distintos órdenes.

momentos de Zernike se aplican al gradiente de color de la imagen para proporcionar

características de textura, como tercer descriptor se utiliza el histograma de color

normalizado para describir la información de color. La técnica de Clasi�cador Multi

Kernel permite fusionar las características de color, forma y textura proporcionando

tasas de reconocimiento altas.

4.4.1. Descriptores de forma.

Utiliza los momentos Multicanal de Zernike los cuales son descriptores globales,

y poseen un mejor rendimiento en el reconocimiento de la imagen en comparación

con los momentos del Quaternion de Zernike. Una imagen a color f(x; y) está

representada por la información contenida en sus tres canales rojo, verde y azul,

es decir fp(x; y) = (fR(x; y); fG(x; y); fB(x; y)). Los coe�cientes de magnitudes de

los momentos de Zernike de cada canal jZMnl(fR)j; jZMnl(fG)j y jZMnl(fB)j se
concatenan para formar un conjunto de descriptores de forma de bajo nivel. Este

conjunto de descriptores son invariantes a la rotación, escala y traslación como se

pudo comprobar en el capítulo anterior.
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4.4.2. Descriptores de textura.

Las características de alto nivel (textura ) se obtienen mediante los momentos de

Zernike del gradiente de color de la imagen, que se obtiene con el método Di Zenzo.

Sea fx(x; y) and fy(x; y) la representación del x-gradiente y y-gradiente, los cuales son

derivados como [10],

fx(x; y) =
@fR(x; y)

@x
i+

@fG(x; y)

@x
j +

@fB(x; y)

@x
k

fy(x; y) =
@fR(x; y)

@y
i+

@fG(x; y)

@y
j +

@fB(x; y)

@y
k (4.21)

donde i; j; k representan los vectores unitarios a lo largo de los ejes R,G y B

respectivamente de la imagen. Los términos gxx, gyy, y gxy se de�nen como:

gxx = fx(x; y) � fx(x; y)

gyy = fy(x; y) � fy(x; y)

gxy = fx(x; y) � fy(x; y) (4.22)

por lo que la magnitud del gradiente G(x; y) y la dirección de la imagen �(x; y) están

dadas por,

�(x; y) =
1

2
tan�1

�
2gxy

gxx � gyy

�
(4.23)

G(x; y) =

�
1

2

�
(gxx + gyy) +

q
(gxx � gyy)2 + 4g2xy

��1=2
(4.24)

la magnitud de Gm��n(x; y) estará en la dirección � � �
2 la cual es

Gm��n(x; y) =

�
1

2

�
(gxx + gyy)�

q
(gxx � gyy)2 + 4g2xy

��1=2
(4.25)

Invariancia a la rotación, escala y traslación

Para demostrar la invariancia a la escala del gradiente de la imagen, el objeto 74_0

de la base de datos COIL-100 es rotado a 30�; 60�, 90�, 120�,150� y 180�; en el programa

Matlab versión 9.1 R2016b con la función imrotate, el método �bilinear�y el cuadro

delimitador con la opción �crop� como se muestra en la Fig. 4.6 . Se calcularon los

momentos de Zernike del gradiente del objeto de los primeros 10 órdenes y se calcula

el MSE. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4.9 donde se demuestra que

los momentos de Zernike del gradiente del objeto son invariantes a la rotación.
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Figura 4.6: Gradiente del Objeto 74_0 en color de la base de datos COIL-100 rotado
a 30�; 60�, 90�, 120�,150� y 180�:

Tabla 4.9: MSE para evaluar la efectividad de la invariante de rotación de los momentos
de Zernike del gradiente de la imagen en color.
Imagen original � = 30� � = 60� � = 90� � = 120� � = 150� � = 180�

MSE 9.7639e-07 1.0451e-06 4.1328e-35 9.7639e-07 1.0451e-06 5.1327e-35
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4. Momentos radiales de imágenes en color

Para demostrar la invariancia a la escala del gradiente de la imagen en color, se

tomó el objeto 52_0 con un tamaño original de 128 � 128 y se cambió el tamaño de

la imagen en el programa Matlab versión 9.1 R2016b con la función imresize, con

el parámetro �bilinear�. La imágenes escaladas se muestran en la Fig. 4.7. Se calculó

los momentos Cuaternión de Zernike con orden hasta n = 5;m = 1. Los resultados

obtenidos se muestran en la Tabla 4.10 donde se demuestra que los momentos de

Zernike del gradiente de la imagen en color son invariantes a la escala.

Figura 4.7: Gradiente del Objeto 52_0 a color de la base de datos COIL-100 a diferentes
escalas.

Tabla 4.10: Error cuadrático medio (MSE) para evaluar la efectividad de la invariante
de escala de los momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color.
Tamaño 64� 64 96� 96 128� 128 160� 160 192� 192 224� 224 256� 256
MSE 1.0295e-04 1.5943e-05 0 1.2508e-08 4.2379e-07 2.4194e-06 1.2215e-05

Para demostrar la invariancia a la traslación del gradiente de la imagen en color,

se tomó el objeto 59_19 con un tamaño original de 128� 128 y se trasladó en varias
posiciones dentro de una imagen de fondo con un tamaño de 300�300 como se muestra
en la Fig. 4.8 y se calculó el centroide de todas las imágenes en el programa Matlab

versión 9.1 R2016b. Se calcularon los momentos Cuaternión de Zernike con orden
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hasta n = 5;m = 1. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 4.11 donde se

demuestra la invariancia a la traslación de los momentos de Zernike del gradiente de

la imagen.

Figura 4.8: Gradiente del Objeto 59_19 en color de la base de datos COIL-100 con
posición original y trasladado.

Tabla 4.11: momentos de cuaternión de Zernike para diferentes ordenes n, m .
n m Imagen original T0 T1 T2 T3 T4 T5 T6
0 0 0.0572 0.0572 0.0572 0.0572 0.0572 0.0572 0.0572 0.0572
1 1 0.0141 0.0141 0.0141 0.0141 0.0141 0.0141 0.0141 0.0141
2 0 0.0041 0.0041 0.0041 0.0041 0.0041 0.0041 0.0041 0.0041
2 2 0.0115 0.0115 0.0115 0.0115 0.0115 0.0115 0.0115 0.0115
3 1 0.0065 0.0065 0.0065 0.0065 0.0065 0.0065 0.0065 0.0065
3 3 0.0032 0.0032 0.0032 0.0032 0.0032 0.0032 0.0032 0.0032
4 0 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004
4 2 0.0024 0.0024 0.0024 0.0024 0.0024 0.0024 0.0024 0.0024
4 4 0.0082 0.0082 0.0082 0.0082 0.0082 0.0082 0.0082 0.0082
5 1 0.0052 0.0052 0.0052 0.0052 0.0052 0.0052 0.0052 0.0052

4.4.3. Descriptores de color

Para imágenes en color se realiza un análisis de los tres canales R, G y B. El

histograma de cada canal es normalizado en el rango de 0 a 1 y son utilizados como

descriptores de color, los cuales poseen la característica de ser invariantes a la rotación
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y escala. Un histograma muestra grá�camente la distribución de una variable numérica

continua midiendo la frecuencia con la que determinados valores aparecen en la imagen.

En un histograma, el eje x es una línea numérica que se ha dividido en rangos de

números o bins. Para cada bin, se dibuja una barra en la que el ancho de la barra

representa el rango del bin y la altura de la barra representa el número de puntos

de datos incluidos en ese rango [3]. Los autores dividen los bins por el tamaño de la

imagen para obtener el histograma normalizado.

Invariancia a la rotación, escala y traslación

Para demostrar la invariancia a la rotación del histograma de la imagen, se usan

las imágenes de

la Fig. 4.1 . Se calculó el histograma de cada objeto. La Fig. 4.9 muestra un ejemplo

de los histogramas del objeto 74_0 de la base de datos COIL-100, rotada y escalada.

El error medio cuadrático MSE se calculó con 10 bins para cada canal de color en

el espacio de color RGB, los resultados se muestra en las Tabla 4.12 con lo que se

demuestra la invariancia a la rotación del histograma. Para demostrar la invariancia a

la escala el mismo objeto 74_0 de la base de datos COIL-100 con un tamaño original

de 128 � 128 se realizó un escalado en el programa Matlab versión 9.1 R2016b con la
función imresize, con el parámetro �bilinear�. La imágenes escaladas se muestran en

la Fig. 4.10, y el MSE se muestra en las Tabla 4.13.

Figura 4.9: Histogramas del objeto 74__0 de la base de datos COIL-100, rotada y
escalada.
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Tabla 4.12: MSE para evaluar la efectividad de la invariante de rotación del histograma.
Imagen original � = 30� � = 60� � = 90� � = 120� � = 150� � = 180�

MSE 0.0097 0.0097 0 0.0097 0.0097 0

Figura 4.10: Objeto 74_0 de la base de datos COIL-100 con diversas escalas.

Tabla 4.13: Error cuadrático medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante
de escala del histograma.
Tamaño 64� 64 96� 96 128� 128 160� 160 192� 192 224� 224 256� 256
MSE 8.5435e-05 1.8168e-05 0 6.3322e-06 7.0413e-06 5.7677e-06 8.9264e-06
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Para demostrar la invariancia a la traslación del histograma de la imagen en color,

se tomó el objeto 74_0 con un tamaño original de 128 � 128 y se trasladó en varias
posiciones dentro de una imagen de fondo con un tamaño de 300�300 como se muestra
en la Fig. 4.11 posteriormente se calcula el centroide de todas las imágenes en el

programa Matlab versión 9.1 R2016b y se recorta al tamaño original de 128� 128: Un
ejemplo de los valores obtenidos para los histogramas normalizados se muestran en la

Tabla 4.14.

Figura 4.11: Objeto 74_0 de la base de datos Coil 100.

Tabla 4.14: Valores normalizados del histograma del objeto 74.
Imagen original T0 T1 T2 T3 T4 T5

R 0.6409 0.6409 0.6409 0.6409 0.6409 0.6409 0.6409
R 0.0146 0.0146 0.0146 0.0146 0.0146 0.0146 0.0146
R 0.0185 0.0185 0.0185 0.0185 0.0185 0.0185 0.0185
R 0.0246 0.0246 0.0246 0.0246 0.0246 0.0246 0.0246
G 0.6426 0.6426 0.6426 0.6426 0.6426 0.6426 0.6426
G 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312
G 0.0255 0.0255 0.0255 0.0255 0.0255 0.0255 0.0255
G 0.0689 0.0689 0.0689 0.0689 0.0689 0.0689 0.0689
B 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
B 0.3424 0.3424 0.3424 0.3424 0.3424 0.3424 0.3424
B 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312 0.0312
B 0.0042 0.0042 0.0042 0.0042 0.0042 0.0042 0.0042
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Debido a que la concatenación de las características discriminativas que se originan

de diferentes modalidades plantea una restricción en el desempeño de reconocimiento,

se ultilizan los métodos de kernel. Del mismo modo que las máquinas de vectores

de soporte, éste método realiza un mapeo del espacio de características de entrada

en un espacio de alta dimensión y construye un hiperplano para tomar una decisión

binaria sobre la clase de un nuevo vector de características. Se asocia un kernel a cada

modalidad de características, lo que se denomina aprendizaje de múltiple kernel.
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Capítulo 5

Análisis de imágenes en color
con momentos radiales

5.1. Introducción

En el presente capítulo se realiza una revisión del análisis de imágenes en color

con momentos radiales con la �nalidad de comparar los resultados publicados con

una nueva implementación de los momentos Multicanal de Zernike y los momentos

Multicanal de Tchebichef.

Hosny y Darwish presentan un nuevo conjunto de momentos Multicanal y sus

invariantes de rotación, escala y traslación para la representación y el reconocimiento

de imágenes en color [1]. Los momentos Multicanal propuestos tienen como kernel

a los polinomios de Tchebichef y están de�nidos en coordenadas polares sobre un

círculo unitario. Realizan una serie de experimentos comparando su rendimiento con

los momentos Cuaternión existentes y los momentos Multicanal de Zernike propuestos

por Singh y Singh [2]. Hosny y su coautor con�rman nuevamente la superioridad de los

momentos Multicanal frente a los momentos Cuaternión; de igual manera enfatizan

que en la publicación realizada por Singh y Singh sólo se evaluaron dos métodos:

los momentos Multicanal y los momentos Cuaternión de Zernike. De igual forma

argumentan la inestabilidad de los momentos de Zernike a partir del orden 20 y la

omisión en la reconstrucción utilizando los momentos propuestos. Los experimentos se

realizan en el modelo de color RGB bajo las mismas condiciones descritas en la Ref

[1] .
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5.2. Momentos Multicanal de Zernike y Tchebichef

Los momentos Multicanal quedan de�nidos como un conjunto de momentos de

cada canal de color de una imagen fp(r; �), donde fR(r; �); fG(r; �); fB(r; �) son las

funciones de intensidad del canal rojo, verde y azul de la imagen RGB. Los momentos

de cada canal se calculan como

Mpq(fC) =
1

2�ap

2�Z
0

1Z
0

fC(r̂; �)Pp(r̂) �W (r̂)e
�iq�r̂dr̂d�; (5.1)

donde C 2 fR;G;Bg y Pp pueden ser los polinomios de Zernike Rp o los polinomios de
Tchebichef �Rp: Al igual que en la publicación el número total de momentos Multicanal

de Tchebichef (MMT) calculados es igual a,

(1 + Cm�ax)
2;

donde Cm�ax se re�ere al orden máximo. Para los momentos Multicanal de Zernike

(MMZ) el número total de momentos esta dado por,�
2+Zm�ax

2

�2
Zm�ax par,�

1+Zm�ax
2

��
3+Zm�ax

2

�
Zm�ax impar,

(5.2)

donde Zm�ax se re�ere al orden máximo. De acuerdo a estas fórmulas en el orden 4, por

ejemplo el artículo compara 9 descriptores de cada canal de los MMZ de color contra

25 descriptores de cada canal en los MMT. En la Tabla 5.1 se muestra un ejemplo de

los descriptores utilizados de acuerdo al orden.

Tabla 5.1: Descriptores obtenidos de acuerdo al orden de los momentos MMZ y MMT.
orden Núm. total de MMZ Núm. total de MMT
4 9R,9G,9B 25R,25G,25B
6 16R,16G,16B 49R,49G,49B
8 25R,25G,25B 81R,81G,81B

Los momentos Multicanal de Zernike han sido descritos anteriormente en el

capítulo 4. Para los momentos Multicanal de Tchebichef se utilizan la propuesta

por Hosny y Darwish donde las funciones radiales sustituidas �Rp(r̂) se de�nen como

[1],

�Rp(r̂) =

pX
k=0

(k!)2

(2k)!

 
p+ k � 1

k

! 
p

k

!
(�4)k(1� r̂)k (5.3)

para p � 1
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La función de peso sustiuido esta de�nida como,

�W (r̂) =
(1� r̂)3=2

(1� r̂)2
p
r̂
= (r̂ � r̂2)�1=2 = 1p

(r̂ � r̂2)
(5.4)

las funciones radiales sustituidas de Tchebichef �Rp(r) se de�nen utilizando la relación

de recurrencia,

�Rp+1(r̂) = 2(r̂ � 1) �Rp(r̂)� �Rp�1(r̂); (5.5)

Para p � 1; donde las dos primeras funciones son:

�R0(r̂) = 1;

�R1(r̂) = 2r̂ � 1;

siendo ortogonales sobre un disco de radio unitario y satisfacen la relacion de

ortogonalidad: Z 1

0

�Rp(r̂) �Rq(r̂) �W (r̂)dr̂ =
Cp�

2
�pq: (5.6)

5.3. Experimentos

Los experimentos se realizan bajo las mismas condiciones detalladas en la

publicación. En la primera subsección se evalúa la capacidad de reconstrución de

imágenes RGB de los momentos propuestos. En la segunda subsección se realizan

los experimentos para evaluar los invariantes de rotación, escala y traslación. En la

tercera subsección se evalúa la robustez frente a distintos tipos de ruido, y en la cuarta

subsección se evalúa el reconocimiento de imágenes.

5.3.1. Reconstrucción de imágenes.

La reconstrucción de imágenes evalúa la precisión de los momentos para represen-

tar una imagen. Mientras un orden menor tendrá la capacidad de representar carac-

terísticas generales de la imagen como área o forma, los órdenes superiores poseen la

capacidad de representar detalles de ésta. Por lo tanto la estabilidad numérica evitará

degradaciones de la imagen en órdenes superiores. La precisión en la reconstrucción

se evalúa por medio del NIRE de�nido en la Ec. (3.20) y la Ec. (4.17). La imagen

de �Lena�de la Fig 5.1 se utiliza para reconstruir la imagen utilizando los momentos

Multicanal de Zernike (MMZ) y los momentos Multicanal de Tchebichef (MMT). Los

resultados del artículo se muestran en la Tabla 5.2 y los obtenidos en el experimento

se muestran en la Tabla 5.3.
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Figura 5.1: Imagen a color �Lena�.

Tabla 5.2: Reconstrucción de la imagen Lena publicados por Hosny y Darwish [1].
orden 10 20 30 40 50 100 140 150

MMZ
0.0524 0.0313 0.0228 0.0207 1.26e+05

MMT
0.0356 0.0181 0.0116 0.0079 0.0056 0.0020 0.0017 0.0016

Tabla 5.3: Reconstrucción de la imagen Lena con momentos Multicanal de Zernike y
Tchebichef.
orden 10 20 30 40 50 100 140 150

MMZ
0.0410 0.0233 0.0156 0.0109 0.0075 0.0015 7.5648e-04 7.1287e-04

MMT
0.0351 0.0172 0.0105 0.0068 0.0046 0.0010 8.1652e-04 8.7600e-4
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Tabla 5.4: MSE para evaluar la efectividad de la invariante de rotación de los momentos
de Cuaternión de Zernike y los momentos Multicanal de Tchebichef.
Imagen original � = 30� � = 60� � = 90� � = 120� � = 150� � = 180�

MSE Hosny [1] 6.62e-05 7.01e-05 2.53e-30 7.56e-05 7.80e-05 2.13e-30
MSE MMZ 3.4638e-09 3.6029e-09 7.6117e-35 3.4638e-09 3.6029e-09 4.4749e-35
MSE MMT 4.2463e-08 4.2802e-08 1.1138e-34 4.2463e-08 4.2802e-08 1.1520e-34

5.3.2. Invariancia a transformaciones geométricas

Las transformaciones geométricas de una imagen incluyen rotación, escala y

traslación. Las pruebas se realizan con la base de datos COIL-100 conformada por

7200 imágenes de tamaño 128 � 128 con 100 objetos distintos los cuales son rotados
de 0� a 360�con un incremento de ángulo de 5�. Para evaluar la efectividad de los

invariantes se utiliza el error cuadrático medio MSE, el cual es una medida cuantitativa

que re�eja la precisión del invariante de rotación, escala y traslación, el cual ha sido

de�nido anteriormente en la Ec. (3.6).

5.3.3. Invariancia a la rotación

Para probar la invariancia a la rotación se utiliza el obj_14 girado en ángulos de

0� a 180� con un incremento �jo de 30�: Los resultados obtenidos y los publicados por

Hosny y Darwish se muestran en la Tabla 5.4.

5.3.4. Invariancia a la escala.

El segundo experimento se realiza con el obj_17 con seis factores de escala

� = 0;5; 0;75; 1;25; 1;5; 1;75 y 2;0 como se muestra en la Fig. 5.2. Se calculan los

momentos Multicanal de Zernike y Tchebichef de orden 20. Los resultados se muestran

en la Tabla 5.5

Tabla 5.5: Error cuadrático medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante de
escala.
Tamaño 64� 64 96� 96 128� 128 160� 160 192� 192 224� 224 256� 256
MSE [1] 7.55e-05 1.17e-05 0 5.17e-06 9.03e-06 9.97e-06 1.08e-06
MSE MMZ 3.9405e-08 1.0183e-08 0 4.7337e-09 2.5015e-09 4.8182e-09 4.5425e-09
MSE MMT 1.4637e-07 3.5918e-08 0 1.5327e-08 9.8170e-09 1.5490e-08 1.5276e-08

Alicia Noriega Escamilla UPT 65



5. Análisis de imágenes en color con momentos radiales

Figura 5.2: Imagen de referencia y escalada del Obj_17 a color de la base de datos
COIL-100.

5.3.5. Invariancia a la traslación

En el tercer expermiento se evalúa la invariancia a la traslación. El Obj_23 es

trasladado en cinco posiciones distintas, la Fig. 5.3 muestra la imagen original T0 y

las trasladadas T1; T2; T3; T4;y T5: Se calculan los momentos Multicanal de Zernike y

Tchebichef, los resultados obtenidos y los publicados por Hosny y Darwish se muestran

en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6: Error cuadrático medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante de
traslación.
Posición T0 T1 T2 T3 T4 T5
MSE Hosny [1] 0 9.93e-07 1.30e-07 1.61e-07 1.34e-07 1.93e-07
MSE MMZ 0 3.1756e-06 3.1756e-06 3.1756e-06 3.1756e-06 3.1756e-06
MSE MMT 0 3.4135e-05 3.4135e-05 3.4135e-05 3.4135e-05 3.4135e-05

5.3.6. Robustez al ruido

Se evalúa la robustez al ruido mediante el cálculo de los momentos Multicanal de

Zernike y Tchebichef del Obj_25 al cual se le agrega ruido, del tipo sal y pimienta,

Gaussiano, Poisson y speckle; como puede observarse en la Fig 5.4 . Mientras en el

experimento realizado por Hosny y Darwish comparan imagen con ruido vs. imagen
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Figura 5.3: Obj_23 de la base de datos COil-100 en posición original y trasladado.

con ruido reconstruida como se muestra en la Fig. 5.5. En el experimento llevado a

cabo se reconstruyen de igual forma con órdenes de 10 a 120 comparando las imágenes

reconstruidas con ruido, con la imagen original del Obj_25 sin ruido. Los resultados

obtenidos pueden observarse en la Fig. 5.6 para los momentos Multicanal de Zernike

y en la Fig 5.7 para los momentos Multicanal de Tchebichef.
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Figura 5.4: Obj_25 de la base de datos COIL-100 libre de ruido y con ruido añadido.

Figura 5.5: NIRE para imagenes libre de ruido y con ruido del Obj_25 obtenidos por
Hosny y Darwish [1].

Alicia Noriega Escamilla UPT 68



5. Análisis de imágenes en color con momentos radiales

Figura 5.6: NIRE obtenido por nosotros para los momentos Multicanal de Zernike para
el Obj_25.

Figura 5.7: NIRE obtenido por nosotros para los momentos Multicanal de Tchebichef
para el Obj_25.
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5.3.7. Reconocimiento de imágenes

Se replican los experimentos realizados con la base de datos COIL-100 separando la

base de datos bajo las mismas condiciones. Se agrupan en dos conjuntos de imágenes,

el primer conjunto de galería, consta de las 100 imágenes de frente de cada clase, y el

segundo conjunto el cual será de prueba son los 71 objetos rotadas pertenecientes a

cada clase. La tasa de reconocimiento se de�ne como R(%) de�nido como P � 100=Q
donde P es el número total de imágenes correctamente clasi�cadas y Q es el número de

imágenes utilizadas en la prueba. Se usan medidas de similitud basadas en distancia

entre vectores [1],

L1 � norm : dL1 =
LX
i=1

jpi � qij (5.7)

L2 � norm : dL2 =
LX
i=1

p
(pi � qi)2 (5.8)

�2 : d�2 =

LX
i=1

(pi � qi)2
pi + qi

(5.9)

Canberra : dCan =
LX
i=1

jpi � qij2
jpij+ jqij

(5.10)

donde L es el tamaño de vector de caracterizticas, P es la imagen del primer conjunto,

Q la imagen de prueba, pi y qi representan los descriptores de cada vector.

El primer experimento de reconocimiento de imágenes se realiza con la base de

datos COIL-100 en condiciones normales. Se calculan los MMZ y MMT para los

órdenes, 4, 6, 8, 10, 12, 14 y 16, la tasa de reconocimiento se evalúa de acuerdo

a las medidas de similitud descritas. Los resultados publicados se muestran en la Fig

5.8. Nuestros resultados se muestran en la Fig. 5.9 para los MMZ y MMT calculados.

El segundo experimento se realiza con la base de datos COIL-100 en condiciones

normales. Para este experimento y los posteriores se igualan a 60 los descriptores tanto

para los MMZ y los MMT. Los resultados del experimento realizado y los publicados

por Hosny se observan en la Tabla 5.7.

El tercer experimento se realiza comparando el primer conjunto de imágenes en

condiciones normales y el segundo conjunto de imágenes de prueba rotado de forma

aleatoria en ángulos de 0� a 180� con un incremento �jo de 30�: Los resultados del

experimento realizado y los publicados por Hosny se observan en la Tabla 5.8

En el cuarto experimento, se compara el primer conjunto en condiciones normales

y el segundo conjunto con seis factores de escala � = 0;5; 0;75; 1;25; 1;5; 1;75 y 2;0

es decir se obtienen 6 conjuntos de prueba y se compara cada uno con el conjunto
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Figura 5.8: Tasa de reconocimiento R(%) usando distintas medidas a) L1 � norm;b)
L2 � norm c) �2 y d) Canberra publicadas por Hosny y Darwish [1].

Tabla 5.7: Tasa de Reconocimiento de los momentos MMZ y MMT con 60 descriptores.
Medida Método

MMZ MMT MMZ Hosny y Darwish [1] MMT Hosny y Darwish [1]
L1�norm 68.6901 59.5634 67.03 79.12
L2�norm 68.3944 54.1408 65.93 78.02
�2 63.1408 49.1408 66.41 79.12
Canberra 61.8310 49.0563 63.13 77.12

Tabla 5.8: Tasa de Reconocimiento de los momentos MMZ y MMT con 60 descriptores
de la base de datos rotada aleatoriamente.
Medida Método

MMZ MMT MMZ Hosny y Darwish [1] MMTHosny y Darwish [1]
L1�norm 68.7042 49.6338 66.76 78.64
L2�norm 68.3944 25.7465 65.66 77.86
�2 63.1690 23.2254 66.24 79.64
Canberra 61.8310 34.6620 62.92 76.82
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Figura 5.9: Tasa de reconocimiento R(%) usando distintas medidas a) L1 � norm;b)
L2 � norm c) �2 y d) Canberra obtenido por nosostros.
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galería en condiciones normales. La Tabla 5.9 muestra el promedio de las 6 mediciones

realizadas y los resultados publicados.

Tabla 5.9: Promedio de la Tasa de Reconocimiento de la base de datos COIL-100 en
distintas escalas.
Medida Método

MMZ MMT MMZ Hosny y Darwish [1] MMT Hosny y Darwish [1]
L1�norm 68.6408 49.6175 67.01 79.47
L2�norm 68.3591 25.73 65.94 78.83
�2 63.1714 23.2887 66.38 79.04
Canberra 61.7159 34.6713 63.14 77.52

En el quinto experimento se compara el primer conjunto en condiciones normales

y el segundo conjunto con ruido Gaussiano añadido � = 0 y �2 = 0;05; 0;10; 0;15; y

0;20. La Tabla 5.10 muestra las 4 mediciones realizadas y los resultados publicados.

Tabla 5.10: Tasa de Reconocimiento de la base de datos COIL-100 con ruido Gaussiano.
Medida Método

MMZ MMT MMZ Hosny y Darwish [1] MMT Hosny y Darwish [1]
� = 0 y �2 = 0;05
L1�norm 66.7746 40.1127 41.74 70.14
L2�norm 65.6338 21.1127 42.04 70.02
�2 52.0704 19.2676 39.43 69.28
Canberra 49.2535 26.1127 35.94 67.32
� = 0 y �2 = 0;10
L1�norm 62.4225 29.7465 40.33 69.16
L2�norm 54.5915 16.3099 41.29 69.78
�2 27.8451 13.2254 39.36 68.81
Canberra 25.3099 16.5352 33.48 65.34
� = 0 y �2 = 0;15
L1�norm 54.6620 22.4648 37.05 65.45
L2�norm 36.7465 12.2958 38.10 67.41
�2 13.1690 8.3944 36.09 66.23
Canberra 13.0845 10.7746 31.99 64.10
� = 0 y �2 = 0;20
L1�norm 41.1127 16.9859 34.97 63.87
L2�norm 20.9437 9.0563 36.01 65.74
�2 9.0563 6.1972 33.78 64.53
Canberra 8.4789 8 31.32 63.87

Adicionalmente con los MMZ y MMT calculados se realiza la clasi�cación de las

imágenes en la aplicación Classi�cation Learner de Matlab. Los resultados obtenidos
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para la clasi�cación con condiciones normales con MMZ y MMT se muestra en la

Tabla 5.11. El diagrama de dispersión para las primeras 25 clases puede observarse en

la Fig. 5.10 para los MMZ y en la Fig. 5.11 para los MMT.

Tabla 5.11: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Multicanal de
Zernike, Modelo de color RGB en condiciones normales.

Clasi�cador MMZ MMT
Complex Tree 46.7% 48.4%
Medium Tree 15.4% 16.3%
Simple Tree 4.6% 4.9%
Linear Discriminant 94.9% 86.8%
Quadratic Discriminant 98.9% 92.4%
Linear SVM 99.0% 98.2%
Quadratic SVM 99.7% 99.2%
Cubic SVM 99.7% 99.3%
Fine Gaussian SVM 78.9% 58.1%
Medium Gaussian SVM 99.7% 99.1%
Coarse Gaussian SVM 96.3% 93.9%
Fine KNN 99.9% 99.3%
Medium KNN 96.2% 94.8%
Coarse KNN 71.8% 72.4%
Cosine KNN 96.2% 94.1%
Cubic KNN 95.5% 93.8%
Weighted KNN 98.9% 97.8%
Ensemble/Boosted Trees 39.2% 39.2%
Ensemble/Bagged Trees 99.2% 98.4%
Ensemble/Sub Discriminant 93.7% 91.4%
Ensemble/Subspace KNN 99.9% 99.2%
Ensemble/RUSBoosted Trees 16.6% 16.4%

Los resultados para la clasi�cación con rotación aleatoria se muestran en la Tabla

5.12 y en la Fig. 5.12 se observa el Diagrama de dispersión para las 25 primeras clases

con MMZ y en la Fig. 5.13 con MMT.

Como ejemplo de clasi�cación con escala se toma el conjunto escalado con � = 1;5

los resultados se muestran en la Tabla 5.13 y el diagrama de Dispersión correspondiente

a los MMZ se muestra en la Fig. 5.14 y en la Fig. 5.15 para los MMT.

Como ejemplo de la clasi�cación con ruido se toma el conjunto de prueba con ruido

Gaussiano � = 0 y �2 = 0;20 los resultados se muestran en la Tabla 5.14, el diagrama

de dispersión de la Fig. 5.16 corresponde a los MMZ y la Fig. 5.17 a los MMT.
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Figura 5.10: Diagrama de dispersión para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 en condiciones normales con MMZ.
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Figura 5.11: Diagrama de dispersión para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 en condiciones normales con MMT.
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Tabla 5.12: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Multicanal de
Zernike, Modelo de color RGB con rotación aleatoria.

Clasi�cador MMZ MMT
Complex Tree 46.8% 48.4%
Medium Tree 15.4% 16.3%
Simple Tree 4.6% 5.0%
Linear Discriminant 89.0% 86.5%
Quadratic Discriminant 95.2% 92.2%
Linear SVM 99.0% 98.5%
Quadratic SVM 99.7% 99.3%
Cubic SVM 99.7% 99.3%
Fine Gaussian SVM 78.9% 57.9%
Medium Gaussian SVM 99.7% 99.1%
Coarse Gaussian SVM 96.3% 93.9%
Fine KNN 99.9% 99.4%
Medium KNN 96.2% 94.6%
Coarse KNN 72.0% 72.3%
Cosine KNN 96.2% 94.1%
Cubic KNN 95.5% 93.6%
Weighted KNN 98.9% 97.8%
Ensemble/Boosted Trees 39.2% 38.0%
Ensemble/Bagged Trees 99.2% 98.3%
Ensemble/Sub Discriminant 93.8% 91.3%
Ensemble/Subspace KNN 99.9% 99.3%
Ensemble/RUSBoosted Trees 16.5% 16.8%
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Figura 5.12: Diagrama de dispersión para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 en rotación aleatoria con MMZ.
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Figura 5.13: Diagrama de dispersión para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 en rotación aleatoria con MMT.
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Tabla 5.13: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Multicanal de
Zernike, Modelo de color RGB con escala 1.5.

Clasi�cador MMZ MMT
Complex Tree 46.8% 47.8%
Medium Tree 16.5% 16.4%
Simple Tree 4.6% 4.9%
Linear Discriminant 88.9% 86.6%
Quadratic Discriminant 95.1% 92.3%
Linear SVM 99.1% 98.3%
Quadratic SVM 99.8% 99.1%
Cubic SVM 99.7% 99.2%
Fine Gaussian SVM 78.5% 58.0%
Medium Gaussian SVM 99.8% 99.0%
Coarse Gaussian SVM 96.4% 93.9%
Fine KNN 99.9% 99.4%
Medium KNN 96.0% 94.5%
Coarse KNN 72.2% 72.1%
Cosine KNN 96.2% 94.1%
Cubic KNN 95.7% 93.5%
Weighted KNN 99.0% 97.8%
Ensemble/Boosted Trees 38.2% 37.9%
Ensemble/Bagged Trees 99.1% 98.4%
Ensemble/Sub Discriminant 93.7% 91.2%
Ensemble/Subspace KNN 99.9% 99.3%
Ensemble/RUSBoosted Trees 16.7% 15.9%
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Figura 5.14: Diagrama de dispersión para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 escala con MMZ.
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Figura 5.15: Diagrama de dispersión para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 a escala con MMT.
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Tabla 5.14: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Multicanal de
Zernike, Modelo de color RGB con ruido Gaussiano.

Clasi�cador MMZ MMT
Complex Tree 49.0% 34.9%
Medium Tree 14.7% 14.1%
Simple Tree 4.6% 4.2%
Linear Discriminant 87.9% 75.7%
Quadratic Discriminant 94.3% 78.2%
Linear SVM 98.2% 81.3%
Quadratic SVM 99.1% 83.2%
Cubic SVM 99.1% 81.9%
Fine Gaussian SVM 5.9% 3.5%
Medium Gaussian SVM 98.9% 79.0%
Coarse Gaussian SVM 94.3% 71.9%
Fine KNN 99.5% 71.3%
Medium KNN 96.0% 72.7%
Coarse KNN 72.3% 63.8%
Cosine KNN 95.7% 71.1%
Cubic KNN 95.3% 68.2%
Weighted KNN 97.9% 74.9%
Ensemble/Boosted Trees 35.6% 22.1%
Ensemble/Bagged Trees 98.4% 78.7%
Ensemble/Sub Discriminant 92.6% 80.5%
Ensemble/Subspace KNN 99.8% 83.8%
Ensemble/RUSBoosted Trees 16.7% 15.3%
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Figura 5.16: Diagrama de dispersión para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 con ruido Gaussiano con MMZ.
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Figura 5.17: Diagrama de dispersión para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 con ruido Gaussiano con MMT.
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5.4. Análisis de resultados

De acuerdo a los experimentos realizados con los momentos Multicanal de Zernike

y Tchebichef propuestos se obtuvo un desempeño superior en ambos casos para la

reconstrucción de imágenes. Los MMZ propuestos presentan una mayor estabilidad

numérica en órdenes superiores y en las pruebas de invariancia geométricas de rotación

y escala obtienen un mejor desempeño en comparación con los resultados publicados.

La prueba de robustez al ruido muestra el comportamiento esperado; en órdenes

menores se obtiene menor detalle de la imagen y por lo tanto el error se acerca a cero,

en órdenes superiores se obtiene mayor detalle de la imagen y el error se incrementa

al compararse con la imagen original libre de ruido. La grá�ca publicada contradice

este comportamiento por lo tanto se deduce que ambas imágenes comparadas tienen

ruido añadido. Los experimentos de clasi�cación se llevan a cabo con las medidas

de similitud usadas por los autores en los MMZ, en el primer experimento con los

órdenes 4-16 tienen un desempeño similar al publicado. En los siguientes experimentos

el rendimiento de los MMZ es menor, sin embargo de acuerdo a la clasi�cación realizada

por la aplicación de Matlab Classi�cation Learner usando de igual manera el orden 7

de los MMZ y 60 descriptores se obtiene una exactitud de clasi�cación del 99.9% en

condiciones normales con el clasi�cador Ensemble/Subspace KNN y este porcentaje de

exactitud se mantiene con la base de datos rotada aleatoriamente, con escala � = 1;5

e incluso con ruido Gaussiano con � = 0 y �2 = 2;0 . Los diagramas de dispersión

se realizaron con los descriptores 1, 21 y 41 lo que equivale al M00 de cada canal

de color. En cuanto a los MMT presentan de igual manera un desempeño superior

a los publicados en la pruebas de invariancia a transformaciones geométricas. En las

pruebas de clasi�cación de acuerdo a las métricas de similitud el rendimiento es menor

al publicado por Hosny y Darwish. De igual manera se realizó la prueba de clasi�cación

con la aplicación de Matlab Classi�cation Learner usando 60 descriptores obtienedo

hasta un 99.3% de exactitiud en la clasi�cación con el modelo Ensemble/Subspace

KNN en condiciones normales, rotada aleatoriamente, con escala � = 1;5 y del 83;8%

con ruido Gaussiano con � = 0 y �2 = 2;0 de en el mismo modelo de clasi�cación. En

el digrama de dispersión se muestran los descriptores 1, 21 y 41.
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Capítulo 6

Análisis comparativo de los
modelos de color y clasi�cadores

6.1. Introducción

En la actualidad no existe un estudio comparativo del rendimiento de los momentos

Multicanal, los momentos Cuaternión y los momentos Multikernel que permita

analizar qué opción proporciona una mejor información de la imagen con diferentes

clasi�cadores y modelos de color. Por otro lado los momentos Cuartenión al igual

que el Clasi�cador Multikernel utilizan los momentos Multicanal en su cálculo lo cual

representa una carga computacional extra, por lo que en el presente epígrafe se realiza

un análisis comparativo entre los momentos Cuaternión, los momentos Multicanal y

el Clasi�cador Multi Kernel para comparar su rendimiento.

6.2. Base de Datos y modelos de clasi�cación

Para realizar las pruebas se creó una base de datos a partir de vocales en distintos

colores y se realizaron 30 imágenes de cada vocal añadiendo ruido gausiano, como se

muestra en la Fig. 6.1. Se tiene por lo tanto una base de datos con un total de 1050

imágenes, con la que se calculan los momentos Cuaternión de Zernike, los momentos

Multicanal, los momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color e histogramas.

La clasi�cación de la base de datos se hace por medio de la aplicación Classification

Learner de Matlab versión 9.1 R2016b que permite entrenar modelos de clasi�cación

utilizando el aprendizaje automático supervisado, al proporcionar un conjunto de datos

conocidos de entrada y sus respectivas etiquetas. Un modelo de clasi�cación es una

representación abstracta de la relación entre el conjunto de atributos y la etiqueta

de clase. Existen diferentes modelos de clasi�cación en el Classification Learner; los
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cuales se mencionan en el Apéndice A. Los modelos de color son un sistema para medir

los colores que pueden ser percibidos por el ser humano, generalmente poseen 3 o cuatro

componentes, cada espacio de color indica la manera en que un color está de�nido, y su

objetivo es facilitar la especi�cación de los colores de una forma normalizada [1]. Entre

los más utilizados se encuentran el RGB, HSI, YCbCR y CMYK. En el Apéndice B

se detalla brevemente los Modelos de color utlizados en el análisis de rendimiento de

los distintos métodos.

Figura 6.1: Vocales en distintos colores y ejemplos de vocales con ruido añadido.

6.3. Análisis modelo de color RGB

El reconocimiento se realiza con el cálculo de momentos de la base de datos de

vocales. Para los momentos Cuaternión de Zernike se calcularon los primeros 90

momentos, como resultado se obtiene una matriz de descriptores de 1050 � 90. En
el caso de los momentos Multicanal se calculan los primeros 30 momentos Multicanal

de Zernike, obteniendo una matriz de descriptores de 1050 � 90. Finalmente para el
clasi�cador multikernel, se calculan los primeros 10 momentos Multicanal de Zernike

de la base de datos de vocales con ruido, de igual manera se obtienen los primeros 30

momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color y �nalmente se calcula el

histograma de la imagen de la cual se toman 10 bins de cada canal en el modelo de

color RGB normalizados en un rango de 0 a 1, de esta manera se obtiene una matriz
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de descriptores de 1050� 90; esto es con la �nalidad de obtener la misma cantidad de
descriptores en cada método. Por medio de la aplicación ClassificationLearner de

Matlab se entrenan los diferentes modelos de clasi�cación. La Tabla 6.1 muestra los

porcentajes de clasi�cación y en las Figuras 6.2, 6.3 y 6.4 se observa el diagrama de

dispersión de los dos mejores descriptores para los momentos Cuaternión, momentos

Multicanal y clasi�cador Multikernel, respectivamente.

Figura 6.2: Diagrama de dispersión para los momentos Cuaternión de Zernike en el
modelo RGB.
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Figura 6.3: Diagrama de dispersión para los momentos Multicanal de Zernike en el
modelo RGB.
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Figura 6.4: Diagrama de dispersión para el clasi�cador Multikernel de Zernike en el
modelo RGB.
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Tabla 6.1: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel del Modelo de color RGB.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 40.0% 99.6% 99.8%
Medium Tree 41.6% 60.0% 60.0%
Simple Tree 14.3% 14.3% 14.3%
Linear Discriminant 40.7% 100.0% 100.0%
Quadratic Discriminant 41.8% 100.0% 100.0%
Linear SVM 40.4% 100.0% 99.9%
Quadratic SVM 40.9% 100.0% 99.7%
Cubic SVM 40.2% 100.0% 99.4%
Fine Gaussian SVM 20.2% 53.0% 10.4%
Medium Gaussian SVM 41.2% 100.0% 100.0%
Coarse Gaussian SVM 42.1% 99.7% 99.7%
Fine KNN 44.1% 89.3% 89.3%
Medium KNN 41.8% 95.4% 95.4%
Coarse KNN 40.1% 89.5% 92.4%
Cosine KNN 34.6% 100.0% 94.0%
Cubic KNN 40.5% 100.0% 85.6%
Weighted KNN 42.7% 100.0% 95.3%
Ensemble/Boosted Trees 41.0% 99.9% 100.0%
Ensemble/Bagged Trees 40.8% 100.0% 100.0%
Ensemble/Sub Discriminant 41.0% 100.0% 100.0%
Ensemble/Subspace KNN 41.5% 100.0% 100.0%
Ensemble/RUSBoosted Trees 41.6% 60.0% 60.0%
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La matriz de confusión es una herramienta que permite visualizar el desempeño

de un algoritmo que emplea aprendizaje supervisado, en éste las �las corresponden

a la clase predicha (clase de salida) y las columnas corresponden a la clase

verdadera (clase de destino). Las celdas diagonales corresponden a observaciones

que están correctamente clasi�cadas. Las celdas fuera de la diagonal corresponden

a observaciones incorrectamente clasi�cadas. En este caso las matrices de confusión

mostradas en las Figuras. 6.5, 6.6 y 6.7 demuestran el desempeño de los momentos

Cuaternión, los momentos Multicanal y el Clasi�cador Multikernel respectivamente.

Figura 6.5: Matriz de confusión obtenida a partir de los momentos de Cuaternión de
Zernike en el Modelo de color RGB.
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Figura 6.6: Matriz de confusión obtenida a partir de los momentos Multicanal de
Zernike del Modelo de color RGB.
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Figura 6.7: Matriz de confusión obtenida a partir del Clasi�cador Multikernel de
Zernike del Modelo de color RGB.
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6.4. Análisis modelo de color CMYK

Para analizar el desempeño de los momentos en en el modelo de color CMYK, se

calculan los primeros 90 momentos Cuaternión de Zernike, y se obtiene una matriz de

descriptores de 1050 � 90. Para los momentos Multicanal de Zernike se calculan los
primeros 22 momentos Multicanal, se obtiene una matriz de descriptores de 1050� 88
. Para el clasi�cador Multikernel se calculan los primeros 8 momentos Multicanal de

Zernike para cada canal, con un total de 32 descriptores de forma, se calculan los

primeros 30 momentos de Zernike del gradiente de la imagen como descriptores de

textura y por último se calcula el histograma de la imagen con 10 bins para cada canal

de color, siendo un total de 92 descriptores. La Tabla 6.2 muestra los porcentajes de

clasi�cación y en las Figuras 6.8, 6.9 y 6.10 se observa el diagrama de dispersión de

los dos mejores descriptores para los momentos Cuaternión, momentos Multicanal y

Clasi�cador Multikernel respectivamente.

Tabla 6.2: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión de
Zernike del Modelo de color CMYK.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 42.2% 97.7% 97.6%
Medium Tree 38.8% 59.1% 59.3%
Simple Tree 14.3% 14.3% 14.3%
Linear Discriminant 41.4% 100.0% 100.0%
Quadratic Discriminant 41.2% 100.0% 100.0%
Linear SVM 39.8% 100.0% 99.6%
Quadratic SVM 41.0% 100.0% 99.3%
Cubic SVM 40.8% 100.0% 98.8%
Fine Gaussian SVM 14.6% 14.6% 16.6%
Medium Gaussian SVM 40.3% 100.0% 100.0%
Coarse Gaussian SVM 41.0% 100.0% 99.1%
Fine KNN 34.9% 100.0% 92.6%
Medium KNN 36.9% 100.0% 97.9%
Coarse KNN 39.0% 75.7% 95.0%
Cosine KNN 32.8% 100.0% 93.7%
Cubic KNN 32.7% 100.0% 89.0%
Weighted KNN 37.0% 100.0% 98.3%
Ensemble/Boosted Trees 40.7% 99.7% 99.7%
Ensemble/Bagged Trees 43.7% 100.0% 100.0%
Ensemble/Sub Discriminant 41.5% 100.0% 100.0%
Ensemble/Subspace KNN 43.0% 100.0% 99.2%
Ensemble/RUSBoosted Trees 38.8% 59.1% 59.3%
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Figura 6.8: Diagrama de dispersión de los momentos Cuaternión de Zernike en el
modelo de color CMYK.
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Figura 6.9: Diagrama de dispersión de los Momentos Multicanal de Zernike en el
modelo de color CMYK.
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Figura 6.10: Diagrama de dispersión Clasi�cador Multikernel CMYK.
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6.5. Análisis con momentos en el modelo de color HSI

En el Modelo HSI se calcularon nuevamente los primeros 90 momentos Cuaternión

de Zernike, para los momentos Multicanal se calculan los primeros 30 momentos, y

se obtiene una matriz de descriptores de 1050 � 90 para ambos casos. En el caso del
clasi�cador Multikernel se calculó los primeros 10 momentos Multicanal de Zernike,

los primeros 30 momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color y �nalmente

se calcula el histograma de la imagen de la cual se toman 10 bins de cada canal en el

modelo de color HSI normalizados en un rango de 0 a 1. La Tabla 6.3 muestra los

porcentajes de clasi�cación y en las Figuras 6.11, 6.12 y 6.13 se observa el diagrama de

dispersión de dos descriptores para los momentos Cuaternión, momentos Multicanal

y Clasi�cador Multikernel respectivamente.

Figura 6.11: Diagrama de dispersión de los momentos Cuaternión en el Modelo de
color HSI.
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Figura 6.12: Diagrama de dispersión de los momentos Multicanal en el Modelo de color
HSI.
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Figura 6.13: Diagrama de dispersión del Clasi�cador Multikernel en el Modelo de color
HSI.
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Tabla 6.3: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel de Zernike del Modelo de color HSI.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 86.8% 90.5% 98.0%
Medium Tree 59.4% 59.0% 59.1%
Simple Tree 14.3% 14.2% 14.3%
Linear Discriminant 87.4% 96.7% 100.0%
Quadratic Discriminant 86.5% 95.9% 100.0%
Linear SVM 79.3% 94.9% 100.0%
Quadratic SVM 78.8% 93.8% 100.0%
Cubic SVM 77.0% 93.3% 100.0%
Fine Gaussian SVM 12.7% 10.8% 14.5%
Medium Gaussian SVM 84.7% 93.7% 100.0%
Coarse Gaussian SVM 75.5% 91.7% 100.0%
Fine KNN 58.3% 85.8% 99.8%
Medium KNN 62.2% 86.7% 99.7%
Coarse KNN 54.7% 73.7% 83.1%
Cosine KNN 53.1% 79.3% 99.5%
Cubic KNN 56.5% 84.1% 98.5%
Weighted KNN 63.2% 87.0% 99.7%
Ensemble/Boosted Trees 90.2% 92.5% 99.1%
Ensemble/Bagged Trees 87.4% 94.9% 100.0%
Ensemble/Sub Discriminant 87.4% 97.3% 100.0%
Ensemble/Subspace KNN 85.5% 94.3% 99.6%
Ensemble/RUSBoosted Trees 59.4% 59.0% 59.1%
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6.6. Análisis con momentos en el Modelo de color YCbCr

Se procede al cálculo de los primeros 90 momentos Cuaternión de Zernike de la

base de datos de vocales con ruido, en el modelo de color YCbCr, para los momentos

Multicanal se calculan los primeros 30 momentos de Zernike, para el Clasi�cador

Multikernel, se obtienen los primeros 10 momentos Multicanal de Zernike, los primeros

30 momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color y �nalmente se calcula el

histograma de la imagen de la cual se toman 10 bins de cada canal en el modelo de

color YCbCr normalizados en un rango de 0 a 1. En los tres casos se obtiene como

resultado se obtiene una matriz de descriptores de 1050�90. Los resultados obtenidos
se muestran en la Tabla 6.4, los diagramas de dispersión de dos descriptores se pueden

observar en las Figuras 6.14, 6.15 y 6.16 para los momentos Cuaternión, momentos

Multicanal y Clasi�cador Multikernel respectivamente.

Figura 6.14: Diagrama de dispersión de los momentos Cuaternión en el Modelo de
color YCbCr.
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Figura 6.15: Diagrama de dispersión de los momentos Multicanal en el Modelo de color
YCbCr.
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Figura 6.16: Modelo de dispersión del Clasi�cador Multikernel YCbCr.
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Tabla 6.4: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel de Zernike del Modelo de color YCbCr.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 98.2% 98.2% 98.6%
Medium Tree 59.0% 59.6% 59.4%
Simple Tree 14.3% 14.3% 14.3%
Linear Discriminant 99.9% 100.0% 100.0%
Quadratic Discriminant 99.9% 100.0% 100.0%
Linear SVM 94.2% 100.0% 99.8%
Quadratic SVM 94.3% 100.0% 99.7%
Cubic SVM 92.6% 100.0% 99.2%
Fine Gaussian SVM 10.2% 16.8% 32.6%
Medium Gaussian SVM 95.8% 100.0% 100.0%
Coarse Gaussian SVM 89.0% 100.0% 99.5%
Fine KNN 56.6% 97.6% 94.3%
Medium KNN 63.3% 98.9% 98.0%
Coarse KNN 89.0% 75.6% 92.1%
Cosine KNN 51.0% 97.9% 95.4%
Cubic KNN 53.0% 95.9% 88.3%
Weighted KNN 63.4% 99.0% 98.3%
Ensemble/Boosted Trees 98.1% 99.7% 99.4%
Ensemble/Bagged Trees 99.0% 100.0% 100.0%
Ensemble/Sub Discriminant 100.0% 100.0% 100.0%
Ensemble/Subspace KNN 99.2% 100.0% 95.8%
Ensemble/RUSBoosted Trees 59.0% 59.6% 59.4%
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6.7. Análisis de resultados

La Tabla 6.5 muestra el porcentaje de clasi�cación más alta obtenidos mediante la

aplicación Classification Learner con cada uno de los tres métodos utilizados en los

distintos modelos de color.

Los momentos Cuaternión se desarrollaron con la visión de que proporcionarían

dependencia intercanal para obtener la fusión de forma y color para su mejor

desempeño [1]. A pesar de que han demostrado poseer invariancia a la traslación,

rotación y escala, tienen una mayor carga computacional porque en su cálculo se

utilizan los momentos Multicanal. Su rendimiento es inferior en comparación con

los momentos Multicanal y el clasi�cador multikernel en los modelos de color RGB

y CMYK. El clasi�cador multikernel tiene un buen desempeño, sin embargo los

resultados son muy semejantes a los obtenidos con los momentos Multicanal.

Tabla 6.5: Exactitud de los momentos Cuaternión, Multicanal y Clasi�cador Multik-
ernel en los distintos Modelos de color.

momentos Cuaternión momentos Multicanal Clasi�cador Mulltikernel
RGB 44.1% 100.0% 100.0%
CMYK 43.7% 100.0% 100.0%
HSI 90.2% 97.3% 100.0%
YCbCr 100% 100.0% 100.0%
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Capítulo 7

Clasi�cación de Melanoma

7.1. Introducción

El análisis del capítulo anterior demuestra la capacidad descriptiva de los momentos

con diferentes modelos de color. Por tal motivo, nos dimos a la tarea de buscar una

aplicación que requiera un análisis descriptivo tanto de forma como de color. Entre las

aplicaciones que requiere este tipo de estudio se encuentra la detección temprana del

melanoma cutáneo.

El cáncer de piel es la neoplasia maligna más común entre los distintos tipos de

cáncer. La piel es el órgano más grande del cuerpo, que representa el 16% de la

masa corporal, cumple con distintas funciones como: recubrir los órganos internos y

protegerlos de lesiones, como barrera contra patógenos, evita la pérdida excesiva de

agua, controla la temperatura corporal y protege contra los rayos ultravioleta. La piel

consta de tres capas, la epidermis, la dermis y la hipodermis. La epidermis es la capa

superior de la piel con un espesor promedio de 1/100 pulgadas, los principales tipos

de células presentes en esta capa son las células escamosas, las células basales y los

melanocitos. Los melanocitos son las células que pueden convertirse en melanoma.

El cáncer de piel es nombrado de acuerdo con la célula de la que surgen y a su

comportamiento clínico. Los tres tipos más comunes son [1]:

Carcinomas de células basales

Carcinomas de células escamosas

Melanomas malignos cutáneos

Los carcinomas de células basales y escamosas superan en incidencia al melanoma,

no obstante son más fáciles de tratar y tienen un mejor pronóstico a largo plazo.
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Por otro lado, el melanoma es mucho menos común pero es la forma más

mortal de cáncer de piel por su gran capacidad de producir metástasis y su alta

quimiorresistencia. Puede presentarse en cualquier parte de la piel, usualmente posee

un color café o negro por la producción de melanina y según estimaciones presenta una

incidencia creciente, por lo que es objeto de numerosas investigaciones. Debido a que

el melanoma es curable en sus etapas iniciales se ha hecho hincapié en la prevención

y diagnóstico oportuno, ya que de no detectarse oportunamente este tipo de cáncer

tiene una mayor probabilidad de propagarse a otras partes del cuerpo.

Los factores de riesgo para el melanoma incluyen la exposición a los rayos

ultravioleta, nevos múltiples, nevos clínicamente atípicos o displásicos, pecas y

antecedentes familiares. Para evaluar una lesión pigmentada se consideran cinco

características: asimetría, borde irregular, coloración, diámetro (mayor de 6 mm) y

evolución, es decir si el tamaño o la forma del lunar está cambiando. Por lo general,

la ulceración, el sangrado y la supuración son signos de melanoma tardío [2]. La

recomendación o el estándar de oro para el tratamiento es la biopsia por escisión

de cualquier lesión pigmentada que se sospeche sea un melanoma.

Debido a que la detección temprana de lesiones aumenta la tasa de supervivencia

en un 90% se han propuesto distintos sistemas de clasi�cación para lesiones de la piel.

Codella et al presentan un enfoque que combina el aprendizaje profundo,

codi�cación dispersa y algoritmos de aprendizaje de máquina de vectores de soporte

SVM, evalúan su método con la base de datos obtenida de International Skin Imaging

Collaboration obteniendo una precisión del 93.1% al discriminar entre melanoma y

lesiones sin melanoma y 73.9% discriminando entre melanoma y lesiones atípicas [3].

Hosny et. al proponen un método de clasi�cación utilizando una red neuronal

convolucional profunda para clasi�car las imágenes en color del cáncer de piel en

3 tipos: melanoma, nevus atípico y nevo común. Usan transferencia de aprendizaje

y aumento de imagen aplicada a una AlexNet pre-entrenada. Obteniendo hasta un

98.93% de precisión en la clasi�cación [4].

Barros y Correia presentan un modelo capaz de clasi�car 12 lesiones cutáneas

con una arquitectura Res Net-152, utilizan bases de datos proporcionadas por el

Departamento de Dermatología del Centro Médico Universitario MED-NODE y

Edinburgh Dermo�t Image Library logrando una precisión hasta del 80% [5].

En este trabajo de tesis los momentos Multicanal de Zernike han demostrado en

experimentos anteriores una excelente capacidad de describir tanto la forma como el

color del objeto, razón por lo cual en el presente epigrafe se lleva a cabo la clasi�cación

de melanoma mediante momentos Multicanal de Zernike.
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7.2. Base de datos

Se utiliza la base de datos HAM10000 (�Human Against Machine�) [6] con 10015

imágenes dermatóscopicas de diferentes poblaciones que está disponible publicamente

a partir de febrero del 2018 e incluye metadatos. Las imágenes provienen del

Departamento de Dermatología de la Universidad Médica de Viena, Austria, y la

práctica de Cli¤ Rosendahl en Queensland, Australia. En esta base de datos la

imágenes han sido validadas mediante diagnóstivos histopatológicos realizados por

dermatopatólogos especializados, excluyendo de la base los casos ambiguos. Algunas

queratosis benignas faciales se corroboraron mediante un estudio con microcopía

confocal realizado en el Departamento de Dermatología de la Universidad Médica

de Viena. También se hizo seguimiento de nevos monitoreados evaluados también por

Harald Kittler quien cuenta con más de 20 años de experiencia en el seguimiento

de dermatoscopia digital y por útlimo por consenso de los autores para casos

típicos benignos sin histopatología o seguimiento. El conjunto de entrenamiento

HAM10000 incluye lesiones pigmentadas de diferentes poblaciones, presenta categorías

diagnósticas importantes en el ámbito de lesiones de piel.

nv Nevos melanocíticos que son neoplasias benignas de melanocitos y aparecen

en una gran variedad de variantes.

mel Neoplasia maligna derivada de melanocitos que puede aparecer en diferentes
variantes. Se incluyeron todas las variantes de melanoma, incluido el melanoma

in situ, pero se excluyeron el melanoma no pigmentado, subungueal, ocular o

mucoso.

bkl Queratosis benigna.

df El dermato�broma es una lesión benigna de la piel considerada como una

proliferación benigna o una in�amación.

akiec Son queratosis actínicas (queratosis solares) y el carcinoma intraepitelial
(enfermedad de Bowen) son comunes no invasivos, variantes del carcinoma de

células escamosas que pueden tratarse localmente sin cirugía.

bcc Carcinoma de células basales variante común del cáncer de piel epitelial que
rara vez hace metástasis.

vasc Son lesiones vasculares de la piel, las hemorragias y angiomas están incluidas
en esta categoría.
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La base de datos consta de un total de 10015 imágenes de las cuales 6705

pertenecen a la clase de nevos, 1113 a melanoma, 1099 a queratosis benigna,115 a

dermato�broma, 327 a queratosis actínica, 514 a carcinoma de células basales y por

último 142 pertenecen a la clase de lesiones vasculares. Las imágenes originalmente

poseen un tamaño de 600� 450 píxeles, dado que el cálculo de los momentos requiere
una imagen de tamaño N �N el primer paso para el análisis de la base de datos fue

realizar una normalización de la misma. Mediante la Ec. 4.15 se obtuvo el centroide de

cada imagen y se procedió a recortar las imágenes en el programa MatLab versión 9.1

R2016b mediante la función imcrop a un tamaño de 350� 350 pixeles, obteniendo de
esta manera la mayor información sin alterar la forma de las imágenes dermatóscopicas

como puede observarse en la Fig 7.1. Debido a que en la base de datos la clase Nevos

representa más del 50% de los datos se optó por elegir aleatoriamente 1113 imágenes

para evitar el sobreajuste en los algoritmos de clasi�cación. La clasi�cación de la

base de datos se hizo nuevamente por medio de la aplicación del programa MatLab

ClassificationLearner en los 4 diferentes Modelos de color.

Figura 7.1: Normalización de la base de datos HAM 10000.

7.3. Clasi�cación con el modelo de color RGB

La clasi�cación se realizó de dos diferentes formas, en la primera se tomó en cuenta

las 7 distintas clases presentes en la base de datos. Se procedió al calculo de los primeros

90 momentos Cuaternión, en el caso de los momentos Multicanal se calculó los primeros

30 momentos Multicanal de Zernike, para los Momento Multikernel se calcula los

primeros 10 momentos Multicanal de Zernike, así como los primeros 30 momentos de

Zernike del gradiente de la imagen en color y �nalmente se calcula el histograma de

la imagen de la cual se toman 10 bins de cada canal normalizados en un rango de 0
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a 1. Se obteniene una matriz de descriptores de 4423 � 90 para cada uno de los tres
métodos. Los resultados obtenidos se muestran en la Tablas 7.1, para los momentos

Cuaternión, momentos Multicanal y Clasi�cador Multikernel respectivamente.

Tabla 7.1: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel de Zernike del Modelo de color RGB usando
7 etiquetas.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 41.8% 48.3% 51.6%
Medium Tree 40.2% 47.6% 50.2%
Simple Tree 37.1% 42.1% 45.4%
Linear Discriminant 36.8% 35.4% 43.3%
Quadratic Discriminant 30.9% 29.7% 30.3%
Linear SVM 48.6% 57.1% 58.5%
Quadratic SVM 49.0% 59.4% 61.2%
Cubic SVM 48.3% 57.3% 60.1%
Fine Gaussian SVM 38.3% 40.3% 37.9%
Medium Gaussian SVM 50.0% 57.8% 59.8%
Coarse Gaussian SVM 46.1% 50.6% 55.1%
Fine KNN 38.1% 43.9% 50.1%
Medium KNN 44.4% 49.7% 53.9%
Coarse KNN 44.7% 49.1% 54.3%
Cosine KNN 44.7% 49.9% 53.9%
Cubic KNN 43.7% 50.0% 53.6%
Weighted KNN 45.0% 50.7% 54.5%
Ensemble/Boosted Trees 44.3% 50.2% 53.2%
Ensemble/Bagged Trees 46.2% 53.4% 58.7%
Ensemble/Sub Discriminant 46.9% 56.3% 57.3%
Ensemble/Subspace KNN 45.4% 53.8% 52.7%
Ensemble/RUSBoosted Trees 37.3% 45.2% 50.6%

Para todas la pruebas en los distintos Modelos de color se realizó una segunda

clasi�cación tomando en cuenta los datos pertenecientes sólo a 2 clases, Nevo con 1113

elementos y Melanoma con el mismo número de elementos. Los resultados obtenidos

en el Modelo de color RGB se pueden observar en las Tablas 7.2, para los momentos

Cuaternión, momentos Multicanal y Clasi�cador Multikernel respectivamente.
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Tabla 7.2: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel de Zernike de color RGB usando 2 etiquetas.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 69.0% 75.4% 78.8%
Medium Tree 70.1% 76.9% 78.8%
Simple Tree 67.7% 73.5% 75.2%
Linear Discriminant 76.2% 72.2% 72.2%
Quadratic Discriminant 74.9% 71.8% 64.2%
Linear SVM 77.5% 83.8% 81.9%
Quadratic SVM 77.5% 82.5% 82.0%
Cubic SVM 75.9% 80.5% 82.2%
Fine Gaussian SVM 69.7% 69.6% 67.9%
Medium Gaussian SVM 79.1% 83.9% 83.5%
Coarse Gaussian SVM 78.5% 81.7% 81.3%
Fine KNN 72.3% 73.8% 77.6%
Medium KNN 75.2% 78.1% 82.3%
Coarse KNN 73.9% 74.8% 80.1%
Cosine KNN 77.3% 78.2% 79.6%
Cubic KNN 76.1% 78.6% 81.3%
Weighted KNN 74.0% 76.6% 81.9%
Ensemble/Boosted Trees 76.9% 82.9% 84.2%
Ensemble/Bagged Trees 77.4% 80.3% 84.3%
Ensemble/Sub Discriminant 77.5% 82.5% 81.1%
Ensemble/Subspace KNN 74.5% 80.0% 78.9%
Ensemble/RUSBoosted Trees 70.0% 77.0% 79.2%
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7.4. Clasi�cación con el modelo de color HSI

En el modelo de color HSI, se calculan los primeros 90 momentos Cuaternión. De

igual manera se calculó los primeros 30 momentos Multicanal de Zernike y en el caso

del Clasi�cador Multikernel se cálculo los primeros 10 momentos Multicanal de Zernike

de la base de datos HAM10000 en esta ocasión el modelo de color HSI, así como los

primeros 30 momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color y �nalmente

se calcula el histograma de la imagen de la cual se toman 10 bins de cada canal

normalizados en un rango de 0 a 1. Para todos los métodos se obtiene una matriz de

descriptores de 4423�90. Los resultados obtenidos en la primera clasi�cación realizada
con las 7 etiquetas se muestran en las Tablas 7.3, para los momentos Cuaternión, los

momentos Multicanal y el Clasi�cador Multikernel respectivamente.

Tabla 7.3: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel de Zernike del Modelo de color HSI usando
7 etiquetas.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 34.5% 67.7% 52.7%
Medium Tree 34.8% 68.5% 52.2%
Simple Tree 33.7% 66.7% 50.5%
Linear Discriminant 24.2% 41.2% 45.4%
Quadratic Discriminant 23.5% 39.8% 25.5%
Linear SVM 36.4% 68.6% 55.9%
Quadratic SVM 36.3% 72.1% 59.4%
Cubic SVM 36.4% 71.3% 58.7%
Fine Gaussian SVM 31.0% 67.3% 32.1%
Medium Gaussian SVM 37.6% 72.0% 59.5%
Coarse Gaussian SVM 37.1% 67.0% 54.0%
Fine KNN 29.4% 65.1% 48.3%
Medium KNN 35.4% 69.6% 53.9%
Coarse KNN 37.5% 68.6% 52.6%
Cosine KNN 34.7% 69.1% 54.9%
Cubic KNN 35.0% 69.2% 51.6%
Weighted KNN 36.6% 69.9% 54.8%
Ensemble/Boosted Trees 36.6% 69.7% 53.3%
Ensemble/Bagged Trees 36.5% 70.6% 59.2%
Ensemble/Sub Discriminant 37.3% 69.3% 54.4%
Ensemble/Subspace KNN 38.5% 70.5% 53.1%
Ensemble/RUSBoosted Trees 30.4% 46.4% 49.8%

Los resultados obtenidos en la segunda clasi�cación con 2 etiquetas Nevo y

Melanoma en el Modelo de color HSI se pueden observar en las Tablas 7.4,

para los momentos Cuaternión, momentos Multicanal y Clasi�cador Multikernel
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respectivamente.

Tabla 7.4: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel de Zernike del Modelo de color HSI usando
2 etiquetas.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 62.0% 74.2% 78.2%
Medium Tree 61.8% 76.0% 81.5%
Simple Tree 60.8% 71.7% 80.5%
Linear Discriminant 61.3% 71.2% 75.1%
Quadratic Discriminant 62.9% 71.1% 71.4%
Linear SVM 64.2% 81.6% 81.0%
Quadratic SVM 64.4% 81.9% 84.5%
Cubic SVM 64.9% 80.8% 82.7%
Fine Gaussian SVM 57.7% 61.2% 56.4%
Medium Gaussian SVM 66.9% 82.6% 84.7%
Coarse Gaussian SVM 64.6% 79.4% 81.4%
Fine KNN 59.6% 72.8% 76.1%
Medium KNN 64.3% 76.8% 81.2%
Coarse KNN 67.0% 73.0% 79.6%
Cosine KNN 64.1% 77.0% 80.7%
Cubic KNN 64.8% 76.9% 79.8%
Weighted KNN 64.2% 75.6% 81.4%
Ensemble/Boosted Trees 67.7% 80.7% 84.3%
Ensemble/Bagged Trees 65.7% 80.4% 84.5%
Ensemble/Sub Discriminant 65.0% 80.4% 81.1%
Ensemble/Subspace KNN 67.6% 76.5% 82.3%
Ensemble/RUSBoosted Trees 61.6% 75.8% 81.5%

7.5. Análisis con momentos en el modelo de color YCbCr

En el Modelo de color YCbCr se calcula los primeros 90 momentos Cuaternión

de Zernike. De igual manera se obtienen los primeros 30 momentos Multicanal de

Zernike y en el caso el clasi�cador Multikernel en el Modelo de color YCbCr se calculó

los primeros 10 momentos Multicanal de la base de datos HAM10000, así como los

primeros 30 momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color y por último el

histograma de la imagen de la cual se toman 10 bins de cada canal normalizados en un

rango de 0 a 1. En todos los casos se obtuvo una matriz de descriptores de 4423� 90.
Los resultados de la primera clasi�cación con 7 etiquetas se muestran en la Tabla

7.5, para los momentos Cuaternión, momentos Multicanal y Clasi�cador Multikernel

respectivamente.
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Tabla 7.5: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión del
Modelo de color YCbCr usando 7 etiquetas.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 40.2% 48.0% 53.0%
Medium Tree 40.5% 48.3% 52.9%
Simple Tree 37.1% 44.1% 49.6%
Linear Discriminant 35.5% 44.4% 47.6%
Quadratic Discriminant 29.6% 39.2% 27.0%
Linear SVM 48.5% 57.2% 57.5%
Quadratic SVM 48.6% 58.6% 60.2%
Cubic SVM 49.0% 58.3% 59.8%
Fine Gaussian SVM 38.2% 38.6% 37.4%
Medium Gaussian SVM 49.8% 58.7% 59.9%
Coarse Gaussian SVM 45.4% 52.4% 55.5%
Fine KNN 37.7% 48.1% 50.2%
Medium KNN 43.0% 51.5% 53.8%
Coarse KNN 44.9% 50.7% 54.0%
Cosine KNN 44.1% 51.7% 53.7%
Cubic KNN 44.0% 51.1% 53.1%
Weighted KNN 43.4% 52.3% 55.0%
Ensemble/Boosted Trees 43.2% 51.8% 54.7%
Ensemble/Bagged Trees 46.5% 54.6% 58.4%
Ensemble/Sub Discriminant 47.2% 54.9% 56.1%
Ensemble/Subspace KNN 46.5% 55.8% 50.4%
Ensemble/RUSBoosted Trees 35.4% 48.0% 49.7%
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Los resultados para la clasi�cación con las clases, Nevo y Melanoma se muestran

en las Tablas 7.6, para los momentos Cuaternión, momentos Multicanal y Clasi�cador

Multikernel respectivamente.

Tabla 7.6: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel de Zernike del Modelo de color YCbCr usando
2 clases.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 68.6% 77.0% 78.8%
Medium Tree 68.6% 78.9% 81.1%
Simple Tree 67.8% 79.7% 81.8%
Linear Discriminant 75.0% 75.8% 78.1%
Quadratic Discriminant 74.6% 74.3% 52.6%
Linear SVM 78.3% 82.7% 82.9%
Quadratic SVM 77.2% 83.0% 83.2%
Cubic SVM 76.3% 81.9% 81.9%
Fine Gaussian SVM 68.2% 68.1% 67.0%
Medium Gaussian SVM 79.3% 83.8% 84.1%
Coarse Gaussian SVM 78.0% 82.6% 81.4%
Fine KNN 70.8% 77.5% 77.9%
Medium KNN 74.3% 80.5% 81.5%
Coarse KNN 72.9% 76.4% 79.1%
Cosine KNN 76.5% 80.0% 80.4%
Cubic KNN 74.8% 80.5% 80.7%
Weighted KNN 73.1% 80.1% 81.6%
Ensemble/Boosted Trees 77.6% 82.4% 83.3%
Ensemble/Bagged Trees 77.3% 82.2% 83.6%
Ensemble/Sub Discriminant 77.8% 82.1% 81.7%
Ensemble/Subspace KNN 74.6% 82.1% 81.9%
Ensemble/RUSBoosted Trees 68.9% 78.9% 81.0%

7.6. Análisis con momentos en el modelo de color CMYK

En el Modelo de color CMYK, se calcularon los primeros 90 momentos Cuaternión

de Zernike obteniendo una matriz de descriptores de 4423 � 90. Para el caso de los
momentos Multicanal se calcularon los primeros 23 momentos Multicanal de Zernike

de cada canal de color, y se obtuvo una una matriz de descriptores de 4423 � 92.
El último caso analizado, Clasi�cador Multikernel de Zernike se calculó los primeros

8 momentos Multicanal de cada canal de color, de igual manera se calcularon los

primeros 30 momentos de Zernike de la imagen y el histograma de la imagen de la

cual se toman 10 bins de cada canal normalizado en un rango de 0 a 1 ambos en el

modelo de color CMY. Los resultados de la primera clasi�cación con las 7 etiquetas
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se muestran en la Tablas 7.7 para los momentos Cuaternión, momentos Multicanal y

Clasi�cador Multikernel respectivamente.

Tabla 7.7: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel de Zernike CMYK usando 7 etiquetas.

Clasi�cador Cuaternion Multicanal Multikernel
Complex Tree 45.7% 49.0% 51.6%
Medium Tree 47.9% 49.0% 52.7%
Simple Tree 44.9% 44.7% 49.1%
Linear Discriminant 37.7% 45.5% 46.6%
Quadratic Discriminant 30.3% 24.4% 44.1%
Linear SVM 49.7% 58.3% 55.8%
Quadratic SVM 49.9% 59.5% 59.2%
Cubic SVM 48.0% 58.7% 57.9%
Fine Gaussian SVM 38.7% 40.8% 39.2%
Medium Gaussian SVM 50.8% 59.9% 58.2%
Coarse Gaussian SVM 49.2% 53.4% 54.9%
Fine KNN 38.1% 47.9% 47.3%
Medium KNN 44.9% 52.9% 53.1%
Coarse KNN 48.2% 51.8% 53.7%
Cosine KNN 46.7% 53.0% 53.0%
Cubic KNN 44.9% 53.4% 52.2%
Weighted KNN 45.5% 54.1% 53.9%
Ensemble/Boosted Trees 49.5% 51.3% 54.5%
Ensemble/Bagged Trees 48.7% 55.5% 56.3%
Ensemble/Sub Discriminant 48.6% 55.8% 55.0%
Ensemble/Subspace KNN 49.2% 57.0% 48.7%
Ensemble/RUSBoosted Trees 35.4% 47.4% 46.6%

Los resultados obtenidos en la segunda clasi�cación con las clases Nevo y Melanoma

se muestran en la Tabla 7.8 para los momentos Cuaternión, momentos Multicanal y

Clasi�cador Multikernel respectivamente.
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Tabla 7.8: Exactitud para los diferentes clasi�cadores con momentos Cuaternión,
Multicanal y Clasi�cador Multikernel de Zernike CMYK usando 2 etiquetas.

Clasi�cador Cuaternión Multicanal Multikernel
Complex Tree 75.1% 77.8% 77.9%
Medium Tree 78.4% 80.1% 80.4%
Simple Tree 77.4% 80.8% 80.3%
Linear Discriminant 75.0% 73.4% 76.6%
Quadratic Discriminant 74.1% 66.5% 76.8%
Linear SVM 80.6% 82.3% 76.8%
Quadratic SVM 78.2% 81.9% 84.8%
Cubic SVM 77.7% 80.2% 82.4%
Fine Gaussian SVM 68.5% 71.5% 68.5%
Medium Gaussian SVM 81.1% 83.9% 83.1%
Coarse Gaussian SVM 79.7% 82.7% 80.2%
Fine KNN 71.3% 76.8% 76.8%
Medium KNN 76.8% 81.0% 80.7%
Coarse KNN 74.8% 79.4% 79.8%
Cosine KNN 77.1% 80.5% 79.6%
Cubic KNN 76.1% 80.8% 80.0%
Weighted KNN 75.1% 80.7% 80.6%
Ensemble/Boosted Trees 81.4% 82.6% 82.3%
Ensemble/Bagged Trees 80.1% 81.9% 83.6%
Ensemble/Sub Discriminant 79.5% 82.3% 80.5%
Ensemble/Subspace KNN 80.5% 82.9% 79.6%
Ensemble/RUSBoosted Trees 78.3% 80.2% 79.7%

Alicia Noriega Escamilla UPT 122



7. Clasi�cación de Melanoma

7.7. Análisis de resultados

Los resultados obtenidos con los momentos Cuaternión, los momentos Multicanal

y el Clasi�cador Multikernel en los distintos Modelos de color se resumen en la Tabla

7.9. Como puede observarse, la mayor exactitud de clasi�cación para 7 etiquetas se

obtuvo con los momentos Multicanal en el Modelo de color HSI siendo el modelo

Quadratic SVM el que presentó la exactitud más alta, clasi�cando el 72;1%. Para la

clasi�cación con las dos etiqueta Nevo y Melanoma la mayor exactitud de clasi�cación

se obtuvo con el Clasi�cador Multikernel en el Modelo de color HSI y CMYK con

una exactitud del 84.8% en los modelos Medium Gaussian SVM y Quadratic SVM.

Cabe mencionar que tanto los momentos Multicanal como el Clasi�cador Multikernel

tienen un rendimiento similar en la clasi�cación de Melanoma. Los resultados obtenidos

muestran el desempeño de los momentos ante un problema real donde las formas que

presentan las imágenes son completamente distintas entre sí, y de igual manera es

importante considerar que se usó un orden bajo que caracteriza forma sin llegar a

detalles que podrían obtenerse con órdenes superiores.

Tabla 7.9: Exactitud de clasi�cación con los momentos Cuaternión, Multicanal y
Clasi�cador Multikernel de Zernike.
momentos Modelo Clasi�cador 7 etiquetas 2 etiquetas
Cuaternión RGB Medium Gaussian SVM / Coarse Gaussian SVM 50.0% 78.5%
Multicanal RGB Quadratic SVM / Medium Gaussian SVM 59.4% 83.9%
Multikernel RGB Quadratic SVM / Ensemble/Bagged Trees 61.2% 84.3%
Cuaternión HSI Ensemble/Subspace KNN / Ensemble/Boosted Trees 38.5% 67.7%
Multicanal HSI Quadratic SVM / Medium Gaussian SVM 72.1% 82.6%
Multikernel HSI Medium Gaussian SVM / Medium Gaussian SVM 59.5% 84.8%
Cuaternión YCbCr Medium Gaussian SVM / Medium Gaussian SVM 49.8% 79.3%
Multicanal YCbCr Medium Gaussian SVM / Medium Gaussian SVM 58.7% 83.8%
Multikernel YCbCr Quadratic SVM / Medium Gaussian SVM 60.2% 84.1%
Cuaternión CMYK Medium Gaussian SVM / Ensemble/Boosted Trees 50.8% 81.4%
Multicanal CMYK Medium Gaussian SVM / Medium Gaussian SVM 59.9% 83.9%
Multikernel CMYK Quadratic SVM / Quadratic SVM 59.2% 84.8%
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Capítulo 8

Conclusiones y trabajo a futuro.

En este trabajo de tesis se presenta un panorama general de los momentos

ortogonales radiales y sus invariantes geométricos en los principales métodos para

el análisis de imágenes en color; momentos Cuaternión, momentos Multicanal y

clasi�cador multikernel de Zernike. También se analiza su desempeño en cuatro

distintos modelos de color. Las aportaciones más relevantes de este trabajo de tesis se

presentan a continuación:

Los experimentos realizados con los momentos Cuaternión, los momentos

Multicanal y el clasi�cador multikernel de Zernike demostraron su robustez

en las pruebas de invariancias geométricas de rotación escala y traslación en

los cuatro modelos de color. Siendo muy similar el desempeño del clasi�cador

multikernel y los momentos Multicanal, los cuales son capaces de reconocer

tanto la forma del objeto como el color, por lo que alcanzan porcentajes

de clasi�cación altos. Los momentos Cuaternión en el modelo de color RGB

presentan una limitada capacidad de clasi�cación. Sin embargo, en otros modelos

de color, por ejemplo en YCbCr, los resultados obtenidos son comparables con

los momentos Multicanal. Además, en este caso también se debe considerar la

carga computacional adicional que presentan los momentos Cuaternión.

El cómputo de los momentos Multicanal de Zernike en este trabajo de tesis

presentan una mayor estabilidad numérica en órdenes superiores que otros

métodos. También, obtienen un mejor desempeño en las pruebas realizadas

de invariancia geométrica, robustez al ruido y reconstrucción de imagen en

comparación con resultados publicados en la literatura usando la base de datos

COIL-100.

La clasi�cación lograda en el experimento realizado con la base de datos de

imágenes de melanoma presenta una clasi�cación menor a la reportada en
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publicaciones donde se usa redes neuronales. Sin embargo, en este trabajo de tesis

aporta información sobre el comportamiento de los descriptores obtenidos por

los tres métodos usados en los diferentes modelos de color. El análisis presentado

es susceptible de mejorar considerando que el orden de los momentos usado fue

Zm�ax = 7, lo cual es un orden bajo que representa caracterizticas generales de la

imagen. Cabe mencionar que este tipo de aplicaciones de los momentos a bases

de datos de problemas reales no han sido reportados en la literatura.

El análisis realizado mediante la aplicación de Classi�cation Learner de Matlab

provee modelos de clasi�cación para problemas multiclase y permite decidir qué

algoritmo puede generar una mejor clasi�cación. De acuerdo a los experimentos

realizados los modelos basados en algoritmos de máquinas de soporte vectorial

y vecinos cercanos funcionan mejor clasi�cando los descriptores.

Como trabajo a futuro y en conjunto con el equipo de la Universidad de Alcalá,

se esta trabajando en la elaboración de una publicación con los resultados

obtenidos de los momentos Multicanal de Zernike y Tchebichef. Actualmente se

está mejorando los métodos de clasi�cación, en especial la máquina de soporte

vectorial. También, se trabaja en el contenido una publicación posterior en la

cual se desarrolla en una nueva implementación de momentos Multicanal de

Tchebichef con transformada discreta del coseno y con el análisis de los resultados

obtenidos en los diferentes modelos de color.
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Apéndice A

Modelos de Clasi�cación

La aplicación de Matlab Classi�cation Learner entrena modelos para clasi�car

datos por medio de aprendizaje automático supervisado. El aprendizaje supervisado,

se basa en el conocimiento previo de las clases o etiquetas de un conjunto de datos que

son utilizados para entrenar un modelo que genera predicciones sobre nuevos datos de

entrada . Classi�cation Learner utiliza una variedad de algoritmos de aprendizaje para

realizar la clasi�cación, los cuales se mencionan en la Tabla 1

Tabla A.1: Clasi�cadores en la aplicación Classi�cation Learner de Matlab.
Clasi�cador

Árboles de decisión Complex Tree, Medium Tree, Simple Tree
Análisis discriminante Linear Discriminant, Quadratic Discriminant
Máquinas de soporte vectorial Linear SVM, Quadratic SVM, Cubic SVM,

Fine Gaussian SVM, Medium Gaussian SVM,
Coarse Gaussian SVM

Vecinos cercanos Fine KNN, Medium KNN, Coarse KNN,
Cosine KNN, Cubic KNN, Weighted KNN

Ensemble Boosted Trees, Bagged Trees, Sub Discriminant
Subspace KNN, RUSBoosted Trees

A.1. Árboles de decisión.

El árbol de decisión es un algoritmo de agrupamiento jerárquico, tiene tres tipos

de nodos [2]:

Un nodo raíz, sin enlaces de entrada y cero o más enlaces de salida.

Nodos internos, los cuales tienen un enlace entrante y dos o más de salida.

Nodos hojas o terminales con un enlace de entrada y dos o más de salida.
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Cada nodo hoja está asociado a una etiqueta de clase. Los nodos no terminales, es

decir la raíz y los nodos internos contienen atributos. La clasi�cación comienza desde

el nodo raíz aplicando una condición de prueba de atributo, siguiendo por el nodo

interno apropiado en función del resultado de la prueba hasta otro nodo interno donde

nuevamente una condición de prueba de atributos es aplicada este proceso continúa

hasta llegar a un nodo hoja, un ejemplo básico de su estructura se observa en la Fig.

1. Una vez que se alcanza el nodo hoja se le asigna la etiqueta de clase asociada.

Figura A.1: Estructura básica de un árbol de decisión.

A.2. Análisis discriminante

El análisis discriminante es un método de clasi�cacióm supervisada que se utiliza

para la clasi�cación de distintos datos en grupos o clases. Este método equivale

a un análisis de regresión donde la variable categórica es la clase y las variables

independientes son continuas y determinan a qué clase pertenece un objeto [3]. El

análisis discriminante lineal también se conoce como el discriminante Fisher, llamado

así por su inventor, y es ampliamente utilizado en aplicaciones que involucran datos

de alta dimensión como reconocimiento facial y recuperación de imágenes [4].

A.3. Máquinas de soporte vectorial.

Una máquina de soporte vectorial es un método de aprendizaje supervisado para la

clasi�cación, que genera funciones de mapeo de entrada-salida a partir de un conjunto

de datos de entrenamiento etiquetados. Se tiene una función de mapeo y = f(x)

entre un vector de entrada x y un escalar y de salida donde la única información

disponible es un conjunto de entrenamiento D = f(xi; yi) 2 X � Y g, i = 1; 2;3::::l;
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donde l representa el número de datos de entrenamiento. La máquina de vectores de

soporte utilizan un hiperplano de separación lineal para crear un clasi�cador con un

margen máximo [5]. Si los datos no son linealmente separables encuentra el hiperplano

que maximiza el margen de separación entre dos clases como se puede observar en la

Fig 2. Primero, la máquina de vectores transforma los predictores o datos de entrada

en un espacio de caracteristicas dimensionales superior; esta transformación se logra

mediante el uso de kernels como: polinomial, lineal, sigmoidal como en los perceptrones

multicapa y las asignaciones que tienen como base las funciones de carácter radial

o gaussiana. De esta manera los datos de entrada se vuelven más separables en

comparación con el espacio de entrada original. Después de este paso se crean los

hiperplanos de margen máximo. La máquina de soporte vectorial ha demostrado un

rendimiento altamente competitivo en numerosos aplicaciones del mundo real, como

la bioinformática, la minería de textos, el reconocimiento facial, y el procesamiento de

imágenes [5].

Figura A.2: Hiperplano de separación entre dos clases.

A.4. Clasi�cadores de vecinos cercanos

El método de vecinos más cercanos es un método de clasi�cación supervizada, el

cual almacena los datos disponibles, y clasi�ca un objeto según una medida de similitud

dada por una función de distancia. El objeto es asignado a la clase más común entre sus

K vecinos cercanos, donde k es un entero positivo, si k=1 el objeto se asigna a la clase
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de su vecino más cercano. La clasi�cación KNN se realiza midiendo la distancia entre

el objeto con los objetos conocidos. Para variables continuas las funciones distancia a

utilizar son,

Euclideana

vuut kX
i=1

(xi � yi)2

Manhat tan
kX
i=1

jxi � yij

Minkowski

 
kX
i=1

(jxi � yij)q
!1=q

(A.1)

en el caso de variables categóricas se debe usar la distancia de Hamming,

DH =
kX
i=1

jxi � yij

x = y ) D = 0

x 6= y ) D = 1 (A.2)

El método de clasi�cación de K vecinos cercanos es simple y es uno de los

más utilizados en diversas áreas como por ejemplo: bioinformática, procesamiento de

imágenes, recuperación de documentos y visión por computadora [6].

A.5. Ensemble

El método ensemble o de conjunto son algoritmos de aprendizaje que construyen un

conjunto de clasi�cadores y luego clasi�can nuevos datos de entrada tomando un voto

ponderado de sus predicciones. Se han desarrollado muchos métodos para construir

conjuntos, originalmente utiliza el promedio bayesiano sin embargo los algoritmos

recientes realizan por ejemplo una manipulación del conjunto de entrenamiento

llamado bagging. En cada ejecución el bagging presenta el algoritmo de aprendizaje con

un set de entrenamiento de m elementos, este set es una replica del conjunto original

de entrenamiento y es llamado bootstrap; cada réplica bootstrap contiene en promedio

63;2% del set de entrenamiento original [7].
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Apéndice B

Modelos de color

El color es la sensación resultante de la estimulación visual por parte de

determinadas longitudes de onda. Un modelo de color o sistema de color es una

especi�cación de un sistema de coordenadas y un subespacio, donde cada color está

representado por un solo punto. En este anexo se realiza una breve descripción de los

cuatro modelos más utilizados.

B.1. Modelo de color RGB

El sistema, de color RGB es el más común en sistemas digitales en donde cada

color aparece en sus componentes espectrales primarios rojo, verde y azul, los cuales

se suman para reproducir una amplia gama de colores. Este modelo se basa en un

sistema de coordenadas cartesiano mostrado en la Fig 1B [8], los valores de R, G, y B

están en el rango [0-255] esto debido a que los colores se representan en bytes y estos

son colecciones de 8 bits donde 28 es 256; cada pixel de color es un triplete de valores

(R,G,B) es decir que posee una profundidad de 24 bits. El número total de colores en

una imagen RGB de 24 bits es (28)3 = 16; 777; 216 [8].

B.2. Modelo de color CMYK

El modelo de color CMY es un modelo de color sustractivo; sus componentes son el

cian, magenta y amarillo, los cuales tienen un valor en el rango [0-255] . La conversión

de RGB a CMY se realiza utilizando la operación264 C

M

Y

375 =
264 11
1

375�
264 R

G

B

375 (B.1)
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Figura B.1: Esquema del cubo de color RGB.

en el modelo CMY el color negro se obtiene mezclando cian, magenta y amarillo pero

no genera un negro puro, por lo que CMY se modi�ca a CMYK. CMYK es un acrónimo

de cian, magenta, amarillo donde k es el color negro que varía en un rango [0-1]. para

realizar la conversión de CMY a CMYK se realiza la operación [9],

K = m��nfC;M; Y g

C = (C �K)=(1�K)

M = (M �K)=(1�K)

Y = (Y �K)=(1�K) (B.2)

el modelo CMYK es usado comúnmente para la impresión con tintas.

En la Fig 2B podemos observar los canales C, M, Y y el modelo de color CMY de

la imagen de �Lena�.

B.3. Modelo de color HSI

El modelo HSI se asemeja a las propiedades de detección de color de la visión

humana, tiene tres componentes principales: matiz, saturación y brillo. El componente

Hue (H) de�ne el color, la saturación (S) representa la cantidad por la cual el color se

diluye con luz blanca, la intensidad o brillo (I) es un descriptor subjetivo que es muy

difícil de medir y éste es desacoplado a partir de información de color en una imagen
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Figura B.2: Modelo de color CMY de la imagen de �Lena�.

[8]. Para transformar del espacio de color RGB a HSI, donde se asume que los valores

RGB son normalizados en un rango [0-1], el valor de la intensidad I queda de�nido

como [9],

I =
1

3
(R+G+B) (B.3)

El componente de matiz H y la saturación S se describen como

H =

�
�; B � G;

2� � � B > G;
(B.4)

donde

� = cos�1
(R�G) + (R�B)

2
p
(R�G)2 + (R�B)2 + (G�B)2

(B.5)

S = 1� 3m��n(R;G:B)
R+G+B

(B.6)

del espacio de color HSI al RGB asumiendo el rango de saturación [0-1], se tienen

tres sectores de interés correspondiente a los intervalos de 120�; el primer paso es

multiplicar H por 360� para tener el rango original de [0� � 360�]. Cuando el valor de
H está en el sector (0� � H < 120�) se tiene [10]
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B = I(1� S); (B.7)

R = I

�
1 +

S cosH

cos(60� �H)

�
; (B.8)

G = 3I � (R+B); (B.9)

cuando el valor de H está en el sector (120� � H < 240�), se sustrae 120�de H,

H = H � 120� (B.10)

R = I(1� S); (B.11)

G = I

�
1 +

S cosH

cos(60� �H)

�
; (B.12)

B = 3I � (R+G); (B.13)

�nalmente si el valor de H está en el sector (240� � H � 360�), se sustrae 240�de H,

H = H � 240� (B.14)

G = I(1� S); (B.15)

B = I

�
1 +

S cosH

cos(60� �H)

�
; (B.16)

R = 3I � (G+B); (B.17)

En la Fig 3B podemos observar los canales H, S, I y el modelo de color HSI de la

imagen de �Lena�.

B.4. Modelo de color YCbCr

El espacio de color YCbCr es un sistema de color digital, ampliamente utilizado en

video digital que separa los componentes RGB en luminancia o brillo (Y) en un rango

[16-235] y cromaticidad (Cb) como concentración de azul y (Cr) en un rango [16-240]

como concentración de rojo de la imagen [11]. La conversión del modelo de color RGB

al modelo de color YCbCr es0B@ R

G

B

1CA =

0B@ +1;000� 0;000 + 1;403
+1;000� 0;344� 0;714
+1;000 + 1;773 + 0;000

1CA
0B@ Y

Cb� 128
Cr � 128

1CA (B.18)
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Figura B.3: Modelo de color HSI de la imagen de �Lena�de tamaño 220� 220:

La conversión del modelo de color YCbCr al modelo de color RGB es0B@ Y

Cb

Cr

1CA =

0B@ +0;299 + 0;587 + 0;114

�0;169� 0;331 + 0;500
+0;500� 0;419� 0;081

1CA
0B@ R

G

B

1CA+
0B@ 0

128

128

1CA (B.19)

En la Fig 4B podemos observar los canales Y, Cb, Cr y el modelo de color YCbCr

de la imagen de �Lena�.
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Figura B.4: Canales Y, Cb, Cr y el modelo de color YCbCr de la imagen de �Lena�
de tamaño 220� 220:
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