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Prefacio

Los momentos ortogonales de una imagen y sus invariantes han sido ampliamente
utilizados en la visién por computadora y el reconocimiento de patrones. Los objetos
en el mundo real muestran una complejidad natural, debido al cambio de escala,
la traslacidén, el ruido y algunos otros factores involucrados en la naturaleza de la
adquisicién de imédgenes. 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 suficiente informacién para separar objetos en clases.

Actualmente, la mayor parte de la informacién para el reconocimiento de objetos
proviene de im&genes en color. Sin embargo, la mayor parte del estudio para el
desarrollo de descriptores invariantes estd en im&dgenes 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 informacién 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 dlgebra de cuaternién se ha implementado
en la iltima década para representar imdgenes en color con Momentos de Cuaternién.
Por otro lado, el enfoque Multicanal surge como una propuesta alternativa a los
momentos de cuaternién para la representacién y el reconocimiento de imdgenes
en color. Las pruebas realizadas obtienen resultados superiores con los Momentos
Multicanal en comparacién con los Momentos de Cuaternién. Finalmente, se analiza
la propuesta implementada por Sing and Sing, Clasificador de Kernel Miiltiple 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
imdgenes en color y los histogramas de color.

11T



Resumen

Los momentos y los invariantes de momento son funciones que describen las
caracteristicas de una imagen y son robustos a los cambios geométricos y al ruido.
Durante los tltimos afios han sido ampliamente utilizados en el Reconocimiento
de Patrones y el Andlisis de imagen. La teoria de momentos se ha aplicado
principalmente en imdgenes monocrométicas y en escalas de grises. Sin embargo, el
color es un descriptor que simplifica la identificacién de objetos, por lo que durante
la 1ltima década la teorfa de momentos se aplicé a imdgenes en color por medio
de los momentos de cuaternién, y recientemente han surgido nuevos propuestas;
los momentos multicanal y el clasificador multikernel. En este trabajo de tesis se
presenta un estudio del marco tedrico de estos tres métodos y se realiza también
un anélisis comparativo del desempeno de éstos en 4 modelos de color distintos.
Se examina también su capacidad como descriptores para clasificar imagenes 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 simplifies the identification 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-
sifier. In this thesis a study of the theoretical framework of these three methods is
presented and a comparative analysis of their performance in four different 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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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Una imagen digital posee una gran cantidad de informacién que durante el
proceso de adquisiciéon puede sufrir degradaciones por diversos cambios geométricos
(como rotacién, escala, traslacion, oclusién), fotométricos y ruido. Para clasificar
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 normalizacién de la imagen,
y el tercero es el uso de invariantes que son insensibles a deformaciones particulares
y que proporcionan suficiente informacién para distinguir objetos pertenecientes a
diferentes clases.

Los invariantes de momento son cantidades nimericas provenientes de los
momentos de una imagen, ademds son descriptores globales robustos a cambios
geométricos y al ruido, que han sido ampliamente utilizados en el Reconocimiento
de Patrones y en el Andlisis de imagen. La teorfa de momentos se ha aplicado
principalmente en imdgenes monocromaticas y en escalas de grises. Sin embargo, el
color es un descriptor que simplifica la identificacién de objetos, por lo que durante la
iltima década la teorfa de momentos se aplicé a imdgenes en color por medio de los

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

1.2. Planteamiento del problema

Durante la dltima década los momentos Cuaterniéon han sido muy utilizados para
el andlisis de imdgenes en color debido a que correlacionan los tres canales de una
imagen RGB mediante la teoria de cuaterniones. Sin embargo, sélo puede analizar

caracteristicas de forma del objeto y no pueden discriminar el color del objeto.
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Recientemente han sido publicadas nuevas propuestas para el andlis de imdgenes
en color, los momentos Multicanal y el clasificador multikernel. En este trabajo de
tesis se realiza un andlisis del rendimiento de éstos tres métodos en cuatro modelos
de color, RGB, CMYK, HSI y YCbCr. De igual manera se analiza su capacidad de
clasificacién haciendo uso de los distintos modelos de clasificacién de la aplicacién

ClassificationLearner de Matlab.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Realizar un andlisis comparativo de la capacidad descriptiva de imdgenes en color
en los modelos, RGB, CMYK, HSI y YCbCr de los momentos Cuaternién, momentos
Multicanal y el clasificador multikernel.

1.3.2. Objetivos especificos

» Realizar un estudio del marco tedérico de los momentos ortogonales.

= Realizar un estudio del marco tedrico de los momentos Cuaternién, momentos

Multicanal y el clasificador multikernel.

s Anilisis del cédigo de programacién en el entorno Matlab para los momentos
ortogonales, momentos Cuaternién, momentos Multicanal y el clasificador

multikernel usando como kernel los polinomios de Zernike.

= Andlisis de los distintos modelos de color con los momentos radiales para la

descripcién de imédgenes en color.

= Andlisis de los distintos modelos de color con los momentos radiales para la

descripcién de melanoma.

» Clasificacion de los tres métodos en los cuatro modelos de color con diversos

modelos de clasificacién.

= Analisis de los momentos Multicanal de Tchebichef y clasificaciéon en el modelo
de color RGB.

1.4. Estado del Arte

Los momentos han sido ampliamente utilizados con im&genes binarias o en escala

de grises. No obstante, la mayorfa de las im&dgenes hoy en dia son cromadticas;
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generalmente el andlisis de una imagen a color consiste en procesar los canales rojo,
verde y azul por separado usando técnicas digitales de procesamiento de imdgenes y
finalmente, 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 tltima década los momentos
Cuaternién han sido extensamente utilizados en el procesamiento de imégenes en color
y recientemente los momentos Multicanal han demostrado tener una mejor capacidad
descriptiva en imédgenes RGB [2]. A continuacién se presenta una breve revisién de
la bibliografia existente de los momentos Cuaternién, los momentos Multicanal y la

propuesta del clasificador multikernel.

» Li-Qiang Guo et al. [3] en 2011 presentan los momentos Cuaternién Fourier
Mellin y sus invariantes para rotacién, escala y traslaciéon a fin de describir
imdgenes en color. Usan la base de datos de imégenes Coil-100 de la Universidad
de Columbia y comparan sus resultados con el método basado en FFT

(Transformada Répida de Fourier).

» Chen et al.[4] en 2012, derivaron los momentos Cuaternién de Zernike y
proporcionaron el marco tedrico para construir un conjunto de invariantes con
respecto a la rotacién, escala y traslacién. Para las pruebas de reconstruccién de
imagen a color, invariancia de rotacidén, escala, traslacién y reconocimiento de
objetos en color utilizan imégenes de la base de datos piiblica 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 Cuaternién Bessel-Fourier, derivan
un nuevo conjunto de descriptores invariantes basados en la magnitud y la
informacién de fase de los momentos Cuaternién Bessel-Fourier. Para realizar
las pruebas utilizan im&dgenes en color de la base de datos ptblica Amsterdan
Library of Object Images y de la biblioteca de imédgenes de la Universidad de
Columbia. Los resultados son comparados con los momentos Cuaternién Zernike,
los momentos Cuaternién pseudo-Zernike y los momentos Cuaternién ortogonal

Fourier-Mellin.

» Guo et al.[6] en 2014 proponen nuevos conjuntos de descriptores de momentos de
cuaternién para imagen en color. Construyen invariantes de momentos complejos
para imdgenes en escala de grises. Utilizan imdgenes de la biblioteca de la
Universidad de Columbia y hacen comparaciones con los momentos invariantes

Cuaternién de Zernike.
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» Chen et al. [7] en 2014 utilizan el dlgebra de cuaterniones, para generalizar los
momentos de tipo complejo (CTM) convencionales para imégenes en escala de
grises, como momentos de tipo cuaterniéon (QTM) a partir de la cual derivan un
conjunto de invariantes cuaternién para las transformaciones de rotacién, escala
y traslacién de imagenes. El rendimiento de los momentos propuestos se evalia
teniendo en cuenta varios marcos de aplicaciones que van desde la reconstruccién
de imédgenes en color y el reconocimiento facial hasta el registro de imdgenes.
Utilizan imégenes de la biblioteca de la Universidad de Columbia y la base de
datos proporcionada por la Universidad de Essex. Ademds hacen comparaciones

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

» Zhu et al. [8] en 2014 dan a conocer los momentos Cuaternién discretos de
Tchebichef y construyen un conjunto de invariantes a la traslacién y escala.
Usaron la base de datos piblica Amsterdan Library of Object Images y la base
de datos de rostros en color ensamblada por el grupo de Visién por Computadora
de la universidad de Essex. Los resultados son comparados con los momentos

cuaternién Fourier-Mellin.

» Chen et al. [9] en 2016 presentan nuevos momentos de tipo cuaternién basado
en una representacion cuaternién de imdgenes en RGB mejorado que combina
informacién de color y profundidad. Utiliza la base de datos de rostros CIN
2D+3D Georgia Tech (GT) comparando los resultados obtenidos con los
momentos Cuaternion Pseudo-Zernike, los momentos Cuaterniéon de Zernike, y

los momentos Cuaternién ortogonales de Fourier-Mellin.

» Yang et al.[10] en 2016 proponen los momentos exponenciales Cuaternién para
describir im#genes en color, y analizan la invariabilidad y las propiedades de
robustez. Usaron 5000 im&dgenes en color de 150 categorias de COREL photo
gallery para las pruebas realizadas y comparan los resultados con los momentos

Cuaternién de Legendre y Pseudo-Zernike.

» Chen et al.[11] proponen momentos Cuaternién de Pseudo-Zernike usando una
representacion de cuaternién mejorada que utiliza completamente el dominio de
cuaterniones de cuatro dimensiones. Realiza pruebas de deteccién de empalme de
imdgenes en color. Usa las bases de datos Columbia color DVMM, CASIA v1.0
and v2.0, and Wild Web . Usa como punto de comparacién una red neuronal de

quaternion back-propagation.

» Hosny et al. [2] Proponen un nuevo método para el cdlculo de momentos
Cuaternién Legendre-Fourier en coordenadas polares. Se derivan invariantes

Cuaternién Legendre-Fourier, rotacién explicita, escalado y traslacién (RST)
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» Singh y Singh [12] proponen invariantes multicanal para im&genes en color
y comparan el rendimiento de éstos con los momentos Cuaternién existentes,
utilizando como kernel los momentos de Zernike. Muestra que los descriptores
Cuaternién sufren una alta redundancia de informacién en comparacién con
los descriptores Multicanal, los cuales se desempenan mejor en la tarea de

reconocimiento de imé&genes.

» Hosny y Darwish [13] proponen un nuevo conjunto de momentos Multicanal
y sus invariantes para rotacién, escala y traslacién para la representacién y el
reconocimiento de imé&genes en color. Los momentos Multicanal propuestos se

basan en los polinomios radiales sustituidos de Chebyshev.

» Singh y Singh [14] presentan un marco para la fusién 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
nicleos multiples. Para describir la textura de las imdgenes en color, utilizan un
descriptor basado en los momentos de Zernike del gradiente de las imdgenes en
color. Para las caracteristicas de la forma, utilizan momentos Multicanal y de

igual manera utilizan histogramas de color como descriptores RGB.

» Camacho Bello et. al [15] presenta un anélisis de los momentos cuaternién
genéricos Jacobi-Fourier (QGJFM) para la descripcién de la imagen en color.
Se utiliza un enfoque recursivo durante el cdlculo de los polinomios radiales
genéricos de Jacobi y pifxeles polares para aumentar la precisién numérica en el
célculo. Presentan experimentos y resultados sobre la reconstruccién de imdgenes

en color.
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Capitulo 2

Teoria de momentos

2.1. Introduccion

Los momentos calculados a partir de una funcién imagen discreta son cantidades
escalares, que generalmente representan las caracteristicas globales de la forma de la
imagen, y proporcionan una gran cantidad de informacién sobre las caracteristicas
geométricas de la imagen. La capacidad que poseen los momentos de representar
las caracteristicas de una imagen ha sido ampliamente utilizada en diversas areas
de Visién por Computadora y Robdtica [1], tienen diversas aplicaciones tales como:
reconocimiento de patrones [2], andlisis de imagen [3], marcas de agua digitales [4],
compresién de imdgenes [5], reconocimiento de caracteres [6], deteccién de bordes [7].

Los momentos M,{m de una imagen f(z,y) donde n y m son enteros no negativos

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

M, = [ | Pun(z.y) f(z,y)dady (2.1)
J

donde P,,(z,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 funcién kernel definida como un producto
de las coordenadas cartesianas que representan la posicién de los pixeles. La opcién

m&s comun, es una base de potencia esténdar, definidos de la siguiente manera [9]
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2. Teoria de momentos

Mpq :// a2yl f(z, y)dzdy, (2.2)

Por otra parte, los momentos geométricos de una funcién imagen discreta f(z,y) de

tamano M x N se definen de la forma [8],

M—-1N-1
mpg = Y Y aPylf(x,y). (2.3)
z=0 y=0
donde p = 0,1,2,... y ¢ = 0,1,2,... son enteros. Los momentos geométricos de

diferentes 6rdenes representan diferentes caracteristicas espaciales. Por ejemplo, mgg
es el drea de una imagen binaria, los momentos de primer orden myg/moo y mo1/moo
definen el centroide de la imagen. Los momentos de segundo orden moy y Mo
describen la distribucién de intensidad de la imagen con respecto a los ejes de
coordenadas, en mecdnica se les conoce como momentos de inercia. Por otra parte,
si f(z,y) se considera como una funcién de densidad probabilistica, es decir, sus
valores se normalizan de tal manera que mgy = 1, se pudieran considerar como
mig y mo1 como los valores medios. En caso de que fueran cero, mgg y mge serian
las proyecciones horizontal y vertical, y m; serfa la covarianza entre ellos. De esta
manera, los momentos de segundo orden caracterizan el tamano y orientacién de la
imagen. Considerando sélo hasta los momentos de segundo orden, la imagen original es
completamente equivalente a una elipse de intensidad constante que tiene un tamano
y una orientacién centrados en el centroide de la imagen, siendo sus ejes principales,
independientes de la orientacién de los ejes de coordenadas originales (z,y); donde
¢ es el dangulo de rotacion entre los ejes de coordenadas originales (z,y) y los ejes

principales (z/,y/), definidos como|[10],

6= (1/2) tan~! <2m”> (2.4)

Mmoo — Mo2

La Fig. 2.1 muestra el d4ngulo de rotacién ¢ y los ejes principales (z/,y/). Mediante
los momentos geométricos se puede construir una base de momentos que sean
invariantes a la escala, traslacién y rotacién. Los momentos calculados para describir
las caracteristicas de un objeto deben ser capaces de identificar el mismo objeto con
un tamano u orientacién distinta [9].

La invariancia a la traslacién 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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Figura 2.1: Elipse: ¢ es el déngulo de rotacién entre los ejes (x,y) y los ejes principales
(x",y).

M—-1N-1
Hpg = 9 (@ —2)(y — )" f(,9) (2.5)
z=0 y=0
parap=0,1,2,... y ¢g=0,1,2,... donde las coordenadas del centroide la imagen son
~_ Mmoo __ Mol
T e YV T s (2.6)
Mmoo moo

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

Npg» Y Se definen como

Fipg
Npy = — s (2.7)
b M}Zq
donde
_|_
y=22911 (2.8)

2
A partir de los momentos normalizados centrales 7,,, Hu en 1962 propuso
invariantes derivados de cantidades algebraicas y aplicados a la funcién de generacién
de momento bajo una transformacién de rotacién. Consisten en grupos de expresiones
de momento centralizadas no lineales. El resultado es un conjunto de momentos
invariantes, que se pueden utilizar para la identificacién de patrones con cambios de

escala, posicién y rotacién [11]. Se calculan a partir de las siguientes férmulas:
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¢1 = N30 + o2
bo = (1120 — Mo2)? + 413,
¢35 = (N30 = 31m12)* + (3121 — 703)?
bs = (N30 + M12)% + (21 + M03)?
b5 = (130 = 3112) (N30 + M12) [(M30 + 712)°
= 3(121 + 103)°] + 3021 — M03) (21 + Mo3)
[3(1130 + M12)* — (M1 — 7103)?]
b6 = (M20 — M02)[(M30 + M12)* — (N1 + Mo3)°]
+ 4111 (N30 + M12) (M21 + Mo3)
d7 = (3191 — 103) (N30 + M12)[(130 + 712)*
— 3121 — 103)%] + (3112 — 1130) (N21 + Mo3)
(130 + 112)* = (M1 + 103)°]-

2.3. Momentos complejos

Los momentos geométricos y los momentos complejos llevan la misma cantidad de
informacién. El término ‘momentos complejos’ se utiliza para abarcar todas las clases

de funciones de momento que tienen nicleos complejos, se definen como [8]:

om= [ [ @+ ipPe + 30" f (o, y)dody. (2.10)

donde j = +/—1.

Los momentos complejos también pueden expresarse en coordenadas polares (r, 6);

xr = rcosf
y = rsinf
N
0 = arctan(y/x)
00 21
00

La definicién de los momentos complejos en coordendas polares facilita la derivacién
de sus invariantes a la rotacion. Sea f'(r,0) una versiéon rotada de f(r,0 + «) donde «

es el dngulo de rotacién, por lo tanto

Chy = exp I (P9 Cpq- (2.12)
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La construccién de los invariantes de rotaciéon se basa en la cancelacién de la fase
(p—q)a, esto se logra mediante la multiplicacién de potencias de momentos apropiados.

La construccién de los momentos complejos invariantes a la rotacién, estd dada por

®(k,0) = Ck,OCIc;opo’
D(k—1,1) = c11ch 2, (2.13)

donde py y qo son indices arbitrarios de tal manera que pg + qo < k,po —qo = 1y
Cpo,qo 7 0. Por otra parte, los momentos invariantes de Hu pueden ser representados a

partir de los momentos complejos ,

¢1 = 011:@(1,1),

_ _[2(2,0)
¢y = c20C02 = (2, 1)
_ _[®(3,0))
¢3 - 630603 - ‘¢(2’ 1)|37

¢y = caci2 = P(2,1),

¢5 = Reczpcdy, = Re(®(3,0)),

s = Recyc, = Re(P(2,0)),

¢7 = Imeczpciy = Im(®(3,0)), (2.14)

Los momentos complejos sélo son invariantes a la rotacién, no son invariantes a la

traslacién y no estdn normalizados en escala.

2.4. Momentos ortogonales

Los momentos ortogonales fueron introducidos por Teague en 1980. Tienen la
capacidad de capturar las caracterfsticas de una imagen con minima 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 implementacién numeérica
es estable y rdpida. Los momentos ortogonales son frecuentemente mencionados en
la literatura por su capacidad de reconstruccién de la imagen, sin embargo no son
aptos para la compresiéon de informacién [8]. Los momentos ortogonales se dividen
en dos grupos: los momentos ortogonales definidos en un rectdngulo y los momentos
ortogonales radiales definidos en una circunferencia .

Los momentos ortogonales definidos en un rectdngulo de una funcién imagen f(x,y)

de tamanio N x M estan dados como [§],
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Inm = /Zf(x,y)Pmm(x,y)dazdy, (2.15)

donde P, (z,y) es el kernel, el cual consiste en dos polinomios ortogonales A, (z) y

A (y), expresados como

Pom(2,y) = An(2)Am(y), (2.16)

y sus elementos cumplen la condicién de ortogonalidad

//Pnjm(m,y)Ppﬂ(x,y) = 0npOm.q (2.17)
D

donde 6, es el simbolo de Kronecker,

0, n#p
b |
1, n=p

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

polares (r, ), lo cual facilita la derivacién de invariantes de rotacién de cualquier orden

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

2m 1

MP = P (r,0) f(r,0)rdrdd (2.18)
[l

donde f(r, 6) estd representada en coordenadas polares y Py, (r, 0) es la funcién kernel,
la cual consiste en el producto de dos funciones: A, (r) es un polinomios ortogonal en la
coordenada radial y exp(jm#) es la exponencial compleja de Fourier en la coordenada

angular. La funcién P, ,,,(r,6) es expresada como,

Py (r,0) = Ay (r)exp(jm0) (2.19)

donde n y m son enteros. La funcién kernel es ortogonal dentro de un circulo unitario,

0<r<1,0<0 <27y lapropiedad de ortogonalidad queda expresada como,

2w 1
//Pmm(?", Q)Pkl(?“, 9)7”de9 = 5n,k5m,l- (2.20)

00
Los invariantes de momento se han usadoo ampliamente a una variedad de
aplicaciones debido a sus caracteristicas invariantes a la traslacion, escala y rotacién
de imdgenes. En coordenadas polares, la rotacién es una traslacién del argumento

angular. La principal ventaja con los momentos radiales es que la rotacién de la imagen
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2. Teoria de momentos

se pueden traducir directamente al momento correspondiente. La transformacion, y las
expresiones para invariantes de rotacién se pueden derivar facilmente. Considerando
una imagen f(r,0 — ) que es rotada ~ grados, esto da como resultado los momentos
gzs%(fﬁ), los cuales estén relacionados con ¢,, ,, de la siguiente manera

gze,:rﬂ) = ¢n,m exp(_jmf}/) (221)

Por otra parte, la invariancia a la escala se obtiene al definir la imagen dentro
de un circulo de radio unitario donde la imagen es remapeada independientemente
de sus dimensiones. Finalmente la invariancia a la traslacién de una imagen no se
puede representar directamente como una transformacién lineal de las coordenadas
polares, ésta se logra indirectamente por medio del cédlculo 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. Cémputo exacto de los momentos radiales

Los momentos como descriptores de la imagen, deben tener la capacidad de
representar y reconstruir, sin contener informaciéon redundante, lo que implica que
el conjunto de funciones del nicleo sean ortogonales. En el cémputo de los momentos
existe una pérdida de precisién debido al error de integracién numérica que afecta
la capacidad de anilisis y reconstruccién de la imagen. Sin la precision apropiada,
algunas propiedades atractivas de los momentos quedan comprometidas. Se debe
prestar atencién a la estabilidad numérica debido a los errores de aproximacién discreta
de las integrales continuas y de la transformacién del sistema de coordenadas de
la imagen [12]. Se han desarrollado algoritmos para incrementar la exactitud de los

momentos, los més representativos se mencionan a continuacién:

» Zakaria et al.[13] proponen el método Delta, el cual calcula los momentos de
imégenes contiguas mediante el uso de la contribucién de cada linea en lugar del
pixel individual, reduciendo en gran medida la cantidad de datos y procesamiento

necesario para identificar un objeto.

» Yang et al.[14] plantean un algoritmo basado en el teorema de Green discreto,
que evalia la integral doble sobre el objeto mediante una integracién tnica a lo

largo del limite del objeto.

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

segmentos. El método funciona para formas binarias arbitrarias.
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Figura 2.2: Aproximacién de pixeles cartesianos a una regién circular.

» Liao et al.[16] proponen nuevas técnicas para aumentar la precision y la eficiencia

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

» Hosny [17] propone un método para calcular los momentos utilizando la
integraciéon matemadtica de los términos monomiales sobre pixeles de imdgenes

digitales.

Por otra parte, el error geométrico se debe a la naturaleza circular del dominio
de los momentos, éstos estdn definidos en coordenadas polares y son aplicados a una
imagen representada en pixeles, es decir, en coordenadas cartersianas. No obstante,
la funcién imagen definida sobre el disco de radio unitario, s6lo toma en cuenta
aquellos pixeles cuyos centros caen completamente dentro del circulo, de otra forma son
descartados. En la Fig. 2.2 se muestran algunos pixeles que no estdn completamente
dentro del circulo unitario, asf{ cémo algunas partes del circulo no estdn cubiertas
por pixeles [17]. El error geométrico se debe al hecho de que el drea total cubierta
por todos los pixeles cuadrados involucrados en el cdlculo de los momentos no estén
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 cdlculo numérico
de alta precisiéon de los momentos de Zernike. El algoritmo se basa en un esquema de
pixeles polares, que no manifiesta el error geométrico y el error de integracién numeérica
que son propios de los métodos basados en coordenadas cartesianas. Esto produce
un mejoramiento en la precisién de los momentos en cuanto a sus propiedades de

reconstruccion e invariancia. Ademds, proponen utilizar un método analitico en lugar
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2. Teoria de momentos

Figura 2.3: Esquema de pixeles polares propiestos por Xin et al.

de aproximaciones numéricas para la integracién de funciones bdsicas en pixeles, y
adoptar un sistema de coordenadas polares para facilitar el uso de momentos radiales.

Este sistema de coordenadas polares cumple los siguientes criterios:

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

una imagen cartesiana todos los pixeles tienen un tamato uniforme.

s El tamano de los pixeles polares no debe ser mayor que el de los cartesianos, de

modo que se pueda mantener la resolucién de imagen necesaria.

s Los pixeles polares deben ser tan “cuadrados” como sea posible, es decir, las
longitudes de las fronteras de un sector debe estar lo suficientemente cerca,
para que la distorsién de la imagen se pueda mantener en un nivel bajo por

la conversién del sistema de coordenadas.

= Los pixeles polares deben organizarse lo més regularmente posible, para facilitar

su almacenamiento y célculo

Con las especificaciones anteriores el esquema de pixeles propuesto se ilustra en la

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

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

en U secciones, con discos separados localizados en {(k/U),k =1,...,U}
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2. Teoria de momentos

» La enésima seccién radial se divide igualmente en (2k — 1)V sectores por
radio comenzando desde el origen, con éngulos {(i — 1)(27)/((2k — 1)V),i =
1,..,(2k — 1)V}, y V es el numero 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 tamano N x N. Dado que las imagenes digitales
se definen generalmente en coordenadas cartesianas, las ubicaciones de los pixeles
entre ambas configuraciones no coinciden, por lo que se realiza una interpolacién de la
imagen. La interpolacién es una técnica para el remuestreo de datos discretos en donde
se calculan los valores de una funcién en aquellos puntos donde no existen relaciones
exactas entre el valor de la funcién y el punto que lo representa. En el trabajo de
Xin et al.[18] calculan el valor del pixel de la imagen en un pixel polar mediante la
interpolacién bictibica propuesta por MacKay [19].

El valor del pixel de la imagen para un pixel polar 2, puede ser calculado a través
de la funcién “interp2” con el método “cubic” de Matlab, la cual devuelve valores
interpolados de una funcién de dos variables en puntos especificos. En la Fig 2.4 se
muestra la interpolacion de la imagen "Baboon"de tamano 102 x 102 usando el método,
donde el valor interpolado en un punto de consulta se basa en una interpolacién ctbica

de los valores en puntos de cuadricula vecinos en cada dimension respectiva. [20].
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Capitulo 3

Momentos radiales ortogonales

3.1. Introduccién

El kernel de los momentos ortogonales se define 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 transformacién exponencial del complejo polar [9], y los momentos
de Chebyshev-armonicos 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 definicién de los momentos radiales fue dada por Tegue en 1980, él

propuso los momentos de Zernike los cuales estédn definidos como [12],

27 1

n+1
Vo (r,0) f(r,8)rdrds, (3.1)
]

Anl =

donde los polinomios de enésimo grado con repeticién [ se definen como,

Voi(r,0) = Ry(r)e®®  n=0,1,2,....,1 = —n,—n +2,...,n, (3.2)

para n — |l| siempre una cantidad par. La parte radial se define como,

n—|l

2 n

(n—s)! _

Ry (r) = (—1)° Tt ] =l ,Tn = § : Bt (3.3)
5=0 sl(=5— — )l — 9)! E=|1],|I|42,...
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Multiplicar por (-1)

e

Multiplicar por (r)

Multiplicar por (2r)

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

La funcién radial es simétrica con respecto a la repeticion, es decir, R, _;(r) = Ry, (7).
k) )

Ademds, los polinomios de Zernike V,,;(r, 0) satisfacen la condicién de ortogonalidad

2m 1

s
//VJI(T', Q)mG(’r’,e)rdrdﬂ = mémnékl. (34)
00

Por otra parte, debido a la complejidad del cédlculo de los polinomios de Zernike
en la componente radial, dada por la Ec. 3.3, se han desarrollado varios métodos para
agilizar su cémputo; estos métodos usan relaciones de recurrencia que dependen de n
y m. Honarvar et al. [13] proponen una férmula de recurrencia para el cédlculo rapido de
la parte radial de los polinomios de Zernike, utilizando una relacién entre polinomios
radiales y polinomios de Tchebichef de segundo clase. A diferencia de las propuestas
anteriores, la relacién de recurrencia derivada no depende del orden n o del orden
m para reducir la complejidad de calculo. La férmula de recurrencia para el cédlculo
rdpido de la parte radial propuesta por Honarvar et al, estd dada por,

R7(r) = r[RI"TM (1) + R ()] — Ry (1), (3.5)

n n—1 n—1
con el polinomio radial de orden cero Rg (r) = 1, se puede calcular todos los polinomios
radiales R"(r) con enteros > 0 tal que n—m es par y no negativo, y R(r) = 0 cuando
n < m. El diagrama de bloques de la relacién 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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Polinomios de Zernike
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Figura 3.2: Gréficas de los polinomios radiales de Zernike.

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

esta dado por,

24-Zma
gmax Zmax par,

( 1+Z2méx > <3+Z2méx ) Zméx impar’

donde Z4x se refiere al orden méximo. En este trabajo de tesis se examinan los

(3.6)

momentos de Zernike considerando la aportaciéon que estos momentos han realizado al
andlisis de imdgenes.

La invariancia a transformaciones con respecto a la escala, traslacién y rotacién
es muy importante en las aplicaciones de reconocimiento de patrones y es objeto
de investigaciones recientes. La idea bdsica es describir los objetos mediante un
conjunto de cantidades medibles llamadas invariantes, los cuales son insensibles a
deformaciones particulares y proporcionan suficiente informacién para poder distinguir
objetos pertenecientes a diferentes clases. Por otra parte, para evaluar la efectividad
de los invariantes se utiliza el error cuadrédtico medio MSE, el cual es una medida
cuantitativa que refleja la precisién del invariante de rotacién, escala y traslacién, se

define como[14],

MSE = = 37 3 (1 Myl )] = Myl )] 3.7
otal 70 =0
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donde Ly es el nimero total de momentos y | My (f)|, | Mpq(f)] son respectivamente
las magnitudes de los momentos antes y despies de la rotacion, escala o traslacién de
la funcién 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 publica utilizada para el
propdsito experimental. COIL- 100 contiene 7200 im&dgenes en color de 100 objetos

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

e el T 12
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Figura 3.3: Algunas imdgenes de la base de datos Columbia Object Library (COIL
100).

3.2. Invariancia a la rotacion

Una de las propiedades mds importantes de los momentos ortogonales es la
invariancia a la traslaciéon y escala. En el caso del invariante a la rotacién, el
comportamiento los momentos de Zernike es similar al de los momentos complejos.

Si una imagen se rota un dngulo «, 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 rotacion.

Imagen original o = 30° a = 60° a = 90° a = 120° a = 150° a = 180°

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

siguiente forma,

= Apet, (3.8)

nl —

Por lo tanto, los invariantes de rotacién se pueden construir tomando la magnitud
|Api]. Para ejemplificar la invariancia a la rotacién, se tomé el objeto 74 0, el cual fue
rotado por 30°, 60°, 90°, 120°,150° y 180° en el programa Matlab versién 9.1 R2016b
con la funcién imrotate, usando el método ‘bilinear’ y el cuadro delimitador con la
opcién ’crop’ para que la imagen de salida tenga el mismo tamano 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.

a = 30° @ =60° a = 90°

A0

i. : / ‘
Imagen de referencia

o = 120° ¢ = 180°
Figura 3.4: Imagen 74-0 de la base de datos COIL-100 con diferentes dngulos de
rotacion.

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 rotacion.
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Tabla 3.2: momentos de Zernike para los diferentes ordenes y desviacion esténdar de
los momentos a diferentes dngulos.

n m Imagen original o = 300 o = 600 o = 900 o = 1200 o = 1500 o = 1800 g

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
circulo 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 tomo el objeto 52 0 con un tamano de referencia de 128 x 128 al cual se le modificé
el tamano con la funcién imresize de MatLab R2016b, con el pardmetro ‘bilinear’.
En la Fig. 3.5 se muestra 7 imagenes 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 cuadrdtico medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante de

escala.
Tamano 64 x64 96 x 96 128 x 128 160 x 160 192 x 192 224 x 224 256 x 256
MSE 0.2170 0.0240 0 0.0098 0.0269 0.0437 0.0589

3.4. Invariancia a la traslacién

Para el invariante a la traslacién Chong et al. [16] proponen un marco matematico
para la derivacién de invariantes a la traslacién. Para derivar los momentos centrales
de Zernike, primero se requiere establecer los momentos centrales radiales. En vista de
la condicién (n — |l| = par) en los momentos de Zernike, en los momentos radiales se
consideran de igual manera. Los momentos centrales radiales de orden n con repeticién

l, D,;, se definen como
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Tamafio 160 x 160
Imagen de referencia

128 x 128

Tamafio 96 x 96
Tamafio 64 x 64 E

Tamafio 224 x 224

b4

Tamafio 256 x 256

Tamafio 192 x 192

b4

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 64x64 96x96 128 x 128 160 x 160 192 x 192 224 x 224 256 x 256 o

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 303953 30.0780 29.9284 29.7956 29.7126 29.6567 29.6140 0.2777
3 1 725 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 21029 1.9173 1.8130 1.7936 1.7662 1.7467 1.7386 0.1306
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3. Momentos radiales ortogonales

Dni = //[(w — 20) — j(y — yo)| "2 ((@ — zo) + j(y — yo)| T2 f (2, y)dady, (3.9)
Ty

donde (n — |l| = par). Los centroides de las coordenadas zy y o, son definidos

respectivamente como

22 @) 2D ufwy)

Tro — 5 Yo = . (310)
YO flay) SO fay)
La ecuacion 3.8 puede reescribirse como
Du= [ [ = 4K - 4% f(ay)dady, (3.10)
Ty

donde K =z — jy, A =x0— jyo = D11/Doo, u = (p+q)/2 y v = (p — q) /2. El kernel

puede ser representado de la siguiente manera,

(K — Ay = mzo(j;) (R (— A7), (312

Y

n

(K*— A" = ZU: (U> (K)o (=A™, (3.13)

n=0

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

Du = EU:ZC;) (Z)(—A*)m(—A*)” (3.14)

m=0n=0

[ [y sy,
z oy

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

repeticién g se puede obtener como una serie de momentos radiales:

Dy, = ZZ(;) (0) a4 Dy (315)

m=0n=0

donde p' = (u—m)+ (v—n)y ¢ = (u—m)— (v—n). A partir de la Ec. 3.14 Chong
et. al, derivan los invariantes a la traslacién de los momentos radiales para p — q¢ = par

€omo,
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3. Momentos radiales ortogonales

ﬁ42

Dyo

Orden 0

Do

Orden 1

D11 — ADqo

Orden 2

Doy — 2A D11 + A% Do

Doy — A*Dyy — AD?, + AA* Dyo

Orden 3

D33 — 3ADy + 3A%Dyy — A3 Dy

D31 — A*Doy — 2ADoy + 2AA* D1y

+A2D}, — A?2A* Dy

Orden 4

Dyy — 4ADs3 + 6A% Doy — 443Dy

+A* Do

Dys — A*D33 — 3AD31 + 3AA* Doy

+3A%Dgg — 3A%A*Dyy — A3D}, + A3A* Dy
Dyo — 24* D3y + A* Doy — 2AD%, + 4AA* Doy
—2AA* Dyy + A2DE, — 2A2A* D}, + A2A* Dy, (3.16)

Posteriormente se derivan los invariantes a la traslaciéon de los momentos de Zernike
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3. Momentos radiales ortogonales

Orden 0
Zoo = Zwo
Orden 1
Z1 = Zn—2AZy
Orden 2
oy = Zog — 3AZ11 + 34%Zy
Zoo = Zoo—3A*Z1 — 3AZ} + 6AA* Zy
Orden 3
Zs3 = Zg3 —AAZyy + 64271 — 443 Zy
31 = Za1 — 4A*Zog — AAZa0 + 12AA* 714
—4AZy
Orden 4
Zya = Zag—D5AZs3+ 1042799 — 104% 71,
+5A%Zo

Zao = Zuo — DA Zs3 — 5AZ31 + 20AA* Zay
+10A2Zog — 5AZ11 — 30A3ZF, + 15A4% Zy
Zso = Zag—5A*Z31 — 5AZ5 + 104 Zoy + 10A%Z3,
+20AA* Zyg + BAZE, — 90A2A* Zyg (3.17)

Para verificar la Ec.3.16 se tom¢ el objeto 59 19 con un tamano de 128 x 128 pixeles y
se trasladé en varias posiciones dentro de una imagen de fondo negro con un tamano de
300 x 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 traslacién. Como puede observarse sélo en las

posiciones Ty y 171, los resultados son similares.
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3. Momentos radiales ortogonales

T,

Figura 3.6: Objeto 59 19 original de la base de datos COIL-100 y trasladado.

Tabla 3.5: Invariante a la traslacién de acuerdo a la propuesta de Chong con momentos
de Zernike para diferentes 6rdenes n, m.

n m 1p T Ty T3 Ty Ts Ts

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+403 4.5506e+03 163.4650 2.3952e+03 116.4345 2.2681e+03 5.3947e+403
4 2 1.6021e+03 1.4960e4+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 traslacion es realizando una normalizacién
de la imagen donde el objeto se desplaza de tal manera que su centroide coincide con

el origen del sistema de coordenadas. Hu [12] defini6 el centroide (z.,y.) como,

m10/Moo (3.18)

Lc
Ye = mo1/moo (3.19)

donde mg1,m1g ¥ Mmoo son los momentos geométricos de primer orden y orden cero,

respectivamente. Al ubicar el origen de coordenadas en el centroide (z.,y.) y mapear
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3. Momentos radiales ortogonales

el radio unitario, se logra la invariancia a la traslacién. Para ejemplificar lo anterior
se tomdé nuevamente el objeto 59 19 mostrado en la Fig. 3.6 y se calculé el centroide
de todas las imdgenes con la funcién 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 traslacién, 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 Ty T T T3 Ty Ty Ts

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 reconstruccion

De acuerdo con la teoria ortogonal, la funcién imagen puede ser reconstruida por
un nimero infinito de momentos radiales. También, podemos identificar el niimero de
descriptores necesarios para describir la imagen. La distribucién discreta de la imagen

reconstruida estd dada por,

L L
Fr,0)=2 "> dnmAn(r) exp(jmb) (3.20)

n=0m=0
donde f(r,60) es la versién reconstruida de f(r,6), y L es el orden méaximo de
los momentos radiales utilizados en la reconstruccién. La reconstruccién de una
imagen determina qué tan bien estd caracterizada la imagen por un conjunto finito
de momentos. Para evaluar la eficiencia de los momentos, se utiliza la métrica de
reconstruccién basada en el error de reconstruccién de imagen normalizada (NIRE),
que se define como el error cuadrado normalizado entre la imagen de entrada f(x,y)

y la imagen reconstruida f’(x,y), expresado por [7],
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3. Momentos radiales ortogonales

N M , 9
> @) - fy)]

NIRE = e, : (3.21)
Zy:l Zan:l f2 (.’E

El NIRE disminuye con el aumento cantidad de momentos, para ejemplificar lo

anterior se calcularon los momentos de Zernike del objeto 74 0 con distintos ordenes

y posteriormente se realizé la reconstruccién de la funcién imagen original. El NIRE

obtenido puede observarse en la Fig. 3.7.

= e

Imagen n=10 n=14

original NIRE = 0.0462 NIRE =0.0214 NIRE = 0.0153
n=16 n=20 n=40 n=54
NIRE = 0.0128 NIRE = 0.0107 NIRE = 0.0069 NIRE = 0.0067

Figura 3.7: Error de reconstruccién del objeto 74 0 con momentos de Zernike y
distintos 6rdenes.
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Capitulo 4

Momentos radiales de imagenes

en color

4.1. Introduccién

Los momentos y los invariantes han sido ampliamente utilizados en el reconocimiento
de patrones y clasificaciéon de objetos, debido a su capacidad para describir una
imagen. Inicialmente se usaron en imagenes binarias o en escala de grises, sin embargo
el uso de im&dgenes en color se ha generalizado gracias al desarrollo de cdmaras
digitales y el uso de Internet. De esta manera casi todas las imdgenes adquiridas
son cromédticas [1]. Usualmente para el procesamiento de im&dgenes 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 informacién y la segunda es procesar los canales
de forma separada. En este trabajo de tesis se analizan tres distintas propuestas
para el procesamiento de imdgenes en color. La primera propuesta, los momentos
Cuaternion, los cuales fueron presentados por Chen et al [1], los autores hacen uso del
dlgebra de cuaterniones para tratar las imdgenes en color de una manera holistica,
y a lo largo de casi una década varios autores han propuesto nuevos conjuntos
de momentos Cuaterniéon para describir imédgenes 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 Cuaternién. La
tercera propuesta analizada es el clasificador 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 informacién sobre el color, forma, bordes y texturas.
Para analizar estos tres métodos se realizaron pruebas con cuatro modelos de color

para verificar su desempeno en la clasificaciéon de imdgenes.
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4. Momentos radiales de imagenes en color

4.2. Momentos Cuaternion.

En 1843, Hamilton [4] defini6 el cuaternién ¢, como una generalizacién de un
nimero complejo. Un cuaternién tiene cuatro componentes, una parte real y tres partes
imaginarias[5].

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

donde a,b,c y d son niumeros reales e 7,7 y k son tres unidades imaginarias. El

cuaternién obedece las siguientes reglas:
i? = =k =ijk=-1
g = —ji=k,gk=—-kj=1iki=—ik=]. (4.2)

El cuaternién ¢ se llama cuaternién puro, cuando el componente a = 0. El conjugado

y el médulo son definidos respectivamente como

g =a—bi—cj—dk, (4.3)

gl = Va2 + b2 + 2 + d2. (4.4)

Para el analisis de las imédgenes en color f(r,6) puede ser representada usando un

cuaternién puro como,

f(’l“, 0) = fR(Ta G)Z + fG(Ta 6)] + fB(r’ G)k‘, (4'5)

donde fr(r,0), fa(r,0), fp(r,0) representan los componentes del canal rojo, verde y

azul, respectivamente. La unidad del cuaternién puro u tiene el valor.
p=+j+k)/V3 (4.6)

debido a la propiedad no conmutativa de la multiplicacién de cuaterniones, hay dos
tipos de cuaternién: de lado derecho Q¥ y lado izquierdo Q. En este trabajo de tesis
trabajamos con los momentos de lado derecho. Sea una imagen RGB en coordenadas
polares (fr(r,0)),(fa(r,0)),(fg(r,0)) definimos los momentos Cuaternién del lado

derecho de orden n con repeticién m como,

1 27

() = / / Po(r)f(r, 0)e ™0 ddr. (@.7)

00
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4. Momentos radiales de imagenes en color

Los cuaterniones de lado derecho e izquierdo para la misma imagen a color tienen la

siguiente relacion,

1 2w *
QY. (f) = ( e“mePn(r)f(r,G)rder>
/]
= Q)

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

2

1
ﬁm(f) = //Pn [fr(r,0)i + fa(r,0)j + fa(r,0)kle ™ rdodr
00

2

1
= z//Pn Vfr(r,0)e” HmO . q0 dy
00

127

+J//Pn ) fa(r, 0)e P rdfdr
00

1 27

+k / / P (r)fa(r,0)e ™0 rdodr
00

ﬁm(f) = i//Pn(r)fR(r,G)[cos(mH) — psin(m@)|rdodr

127
—|—j//Pn(r)fg(r, 0)[cos(mf) — psin(m0)|rdodr

127
+k//Pn(r)B(r,0)[cos(m9) — psin(m@)|rdfdr
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1 27
//Pn(r)fR(r, 0) cos(mb)rdfdr
Qf,m(f) = 1 0 01 27
,u//Pn(r)fR(r, 0) sin(m@)rdfdr
127
P, (r) fa(r, 0) cos(m@)rdfdr
+j O % o
- // r) fa(r, ) sin(m@)rdfdr
00
127
//Pn ) fB(r, 0) cos(mB)rdfdr
+k 0 01 27
— 1 P, (r)fB(r,0) sin(m0)rdodr
[l |
3 [RelQun(fe)) + T (@ )]
#h [Rel@un(f) + 5 Q)|
Qun(f) = A +iBily + §Clm + kD,
con
Al = == (@l f >> (@ () + (@ ()]

B, = Re(Qum(fn) +
B = Re(Qum(fc)) +
R = Re(@um(fp) +
donde (Qum (/7)) (Qum(fc)) ¥

[Im(Qn m(fG)) - Im(Qn,m(fB))] )

ﬁ
% [Im(Qn m(fB)) — Im(Qn,m(fR))] )
ﬁ [Im(Qmm(fR)) - Im(Qn,m(fG’))] :

(4.9)

(Qnm(fB)) son respectivamente los momentos

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

la parte real e Im(z), la parte imaginaria del nimero complejo z,es decir Re(a+bi) = a,

Im(a+bi) =b.
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4. Momentos radiales de imagenes en color

A partir de la teoria de cuaterniones y las propiedades de los polinomios

ortogonales, la imagen a color fc(r,#) puede reconstruirse a partir de un nimero finito

momentos Cuaternién QF,
)

manera

fl(r’ 9) =

f/(T‘, 9) =

donde

fa(r,0)
fB(r,0)
fo(r,0)
fp(r.0)

donde f/(r,0) es

400 400

> QuimPalr)er™
n=0m=0
+o0o 400
SN (AR, +iBE, +iCE, + kDE,, ) Pa(r)er™
7—:—22?—2? “+0oo +o0o
ZZA e“m9+zZZB e“me
n=0m=0 n=0m=0

400 400 +oo Foo
5D 2 ComPar)e ™™ 4 kDY Difons ) P

n=0 m=0 n=0m=0
IX = z+J+k

A mo

’151”103
+iy > Ch i ™

Tjrognjrog +j+k P
+k> Y DE el

n=0m=0

fa(r,0) +ifp(r,0) + jfo(r.0) + kfp(r,0)

= Re(A;lI?m) -
= Re(B,) +
= Re(Cfm) +

= Re(D)f,)

[Im(B’R ) +Im(C/E ) + Im(DE )]

Sl

[Im(A’R ) +Im(Cf) — Tm(Dyf)]

[Im(AR ) —Im(B)E,) + Im(D}S)]

%\H%\

— [Im(A’R )+ Im(B'R ) — Im(C;ZI,DLm)]

Pl

umé

. La imagen a color puede ser recuperada de la siguiente

(4.10)

(4.11)

una matriz cercana a 0, y fp(r,0), f-(r,0), fp(r,0) representan

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

'R 'R /R
También A%, By, Cron ¥ DIE m
R R R
las matrices A7, By C’n

representan respectivamente la reconstruccién de

m Y DR dadas como:
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4. Momentos radiales de imagenes en color

+oo  +oo

D ) S e

n=0m=—o0
+oo +oo

B = 3 S BlRe

n=0 m=—o0
+oo Hoo

C’;ﬁm = Z Z Cﬁmpn(r)e_“me

n=0m=—o0
+o0o  +oo

Dilw = 2 2 DilwPalr)e™

n=0m=—o0
4.2.1. Invariancia a la rotacién

Si denotamos una imagen en color f(r,0), la imagen denotada como f(r,0 + ¢)
serd la imagen inicial rotada por un dngulo ¢. Los momentos Cuaternién de ambas

imdgenes tienen la siguiente relacién,

1 27w
Q%,m(f) = //Pn T 0+ (,0)6 Nme?’d@dr
00
127
= //Pn (r,0)e PO+ do dr
00
1 27
= €“m<p// (r, 0)e "m0 rdfdr
= "m“’Qn,m(f) (4.12)

donde @, ,,(f) ¥ Qnm(f) son los momentos cuaternién de f(r,0 4 @) y f(r,0). La

rotacién de una imagen a color por un dngulo ¢ induce un cambio de fase e*"?de

Qn,m- La invariancia a la rotacién se puede obtener mediante la siguiente relacién,

|Qnm (D] = 1" Qum (N = "] - |Qun (f)] = |Qum ()] (4.13)

Para ejemplificar la invariancia a la rotacién, el objeto 74 0 fue rotado a 30°,
60°, 90°, 120°,150° y 180° en el programa Matlab versién 9.1 R2016b con la funcién
imrotate, con el método ‘bilinear’ y el cuadro delimitador con la opcién crop, como se
muestra en la Fig. 4.1. Se calcularon los primeros 10 momentos Cuaternién de Zernike.
Los datos constantes a diferentes dngulos de rotacién mostrados en las Tablas 4.1 y

4.2 demuestran que los momentos de Zernike son invariantes a la rotacién.
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4. Momentos radiales de imagenes en color

Imagen de
referencia

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 rotacién de los momentos
Cuaternién de Zernike.

Imagen original

o = 30°

a = 60°

a = 90°

a = 120°

o = 150°

o = 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 Cuaterniéon Zernike para diferentes érdenes en diferentes

rotaciones.
n m Imagen original o = 300 o = 600 o = 900 o = 1200 o = 1500 o = 1800 g
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. Momentos radiales de imagenes en color

4.2.2. Invariancia a la escala

De acuerdo a Hosny y Darwish [5] el médulo de los momentos son invariantes a
la escala debido a que previamente la imagen queda definida dentro de un circulo
de radio unitario y posteriormente se calculan los momentos Cuaternion de Zernike.
Para demostrar la invariancia a la escala, se crearon imdgenes sintéticas del objeto
52 0 de la base de datos COIL-100 en diferentes tamanos con la funcién imresize
de MatLab R2016b con el pardmetro ‘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 Cuaternién. 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.

Tamafio 160 x 160

Imagen de referencia
128x 128

Tamanio 96 x 96
Tamafio 64 x 64

Tamafio 192 x 192

Figura 4.2: Objeto 52 0 a color de la base de datos COIL-100 a diferentes escalas.

Tabla 4.3: Error cuadratico medio (MSE) de la imagen de referencia y las imagenes
con diferentes escalas de los momentos Cuaternién de Zernike.

Tamafio 64 X 64 96 x 96 128 x 128 160 x 160 192 x 192 224 x 224 256 x 256

MSE 0.1778 0.0235 0 0.0067 0.0187 0.0328 0.0414
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Tabla 4.4: Momentos Cuaternién de Zernike para diferentes érdenes.

n m 64x64 96x96 128 x 128 160 x 160 192 x 192 224 x 224 256 x 256 o

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 77797 7.8818 7.9400 7.9620 8.0184 0.1879
2 2 316860 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 9.5317 5.5153 5.4980 5.4894 5.4773 0.0834

4.2.3. Invariancia a la traslacién

La invariancia a la traslacién se logra calculando el centroide de la imagen y
desplazandolo de tal forma que coincida con el origen de la imagen, el centroide (z., y.)

de una imagen RGB queda definido como [6],

r. = (mio(fr) +mio(fa)+mio(fB))/moo.
ye = (mo1(fr) +moi(fa)+moi(fB))/moo,
moo = (moo(fr) +moo(fa) +moo(fB)) (4.14)

donde moo(fr), m10(fr) ¥ mo1(fr) son los momentos geométricos de orden cero y

de primer orden respectivamente del canal rojo. De forma similar, moo(fa), m1o(fa)
y moi(fg) corresponde al canal verde y moo(fB), mio(fB) vy moi(fp) son los
correspondientes al canal azul. Los momentos Cuaternién centrales, invariantes a la

traslacién, se obtienen como

1 27

Qnm(f) = / / P, (7) f(7,0)e "™ rdodr (4.15)
00

donde (7,0) es una imagen en coordenadas polares con origen en (z.,y.). Para
ejemplificar lo anterior se tomé el objeto 59 19 de la base de datos COIL-100 con
un tamano de 128 x 128 pixeles y se trasladé en varias posiciones dentro de una
imagen de fondo con un tamano de 300 x 300 pixeles como se muestra en la Fig. 4.3.
Los resultados obtenidos de los primeros 10 momentos Cuaternién de Zernike de la

Fig. 4.3 se muestran en la Tabla 4.5 donde los valores permanecen constantes.
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Imagen e relerensa

Figura 4.3: Objeto 59 19 a color de la base de datos COIL-100 trasladado.

Tabla 4.5: Momentos Cuaternién de Zernike para diferentes érdenes.

n m Imagen original Ty T 15 T3 Ty T5 Ts

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 45150 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 22745 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 reconstrucciéon de imagenes RGB

El célculo preciso de los momentos de orden superior representa un desafio para
los métodos numéricos més comunes [2]. Para medir el error de reconstruccién de una

imagen a color se toma en cuenta el promedio del NIRE (Ec. 3.20) de los tres canales
[7],

NIRERr+ NIREg+ NIRER
3 .

La efectividad de los momentos utilizados en la reconstruccién serd mayor en

MeanNIRE =

(4.16)

cuanto a los valores obtenidos del NIRE se aproxime a cero [4]. Para ejemplificar
lo anterior se calcularon los momentos Zernike del objeto 74 0 con distintos érdenes

en la reconstruccién de la funcién imagen. El NIRE obtenido puede observarse en la

Fig. 4.4.
n=6

n=16 n=26
NIRE=0.0822 MNIRE=0.0319 MIRE= 0.0238

Imagen de
referencia

n=36 n=46& n=5&
MNIRE= 0.0205 MIRE= 0.0191 MIRE= 0.0188

Figura 4.4: Error de reconstruccién del objeto 74 0 para distintos 6rdenes de los
momentos Cuarternién de Zernike.

4.3. Momentos Multicanal

Los momentos ortogonales y sus invariantes han sido usados en el reconocimiento
de patrones inicialmente en imégenes monocrométicas o en escalas de grises, con el
avance de la tecnologia hoy en dfa, las imédgenes adquiridas son crométicas. En los

dltimos anos la teoria de momentos se aplicé a las imdgenes de color mediante el uso de
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momentos Cuaternién. Sin embargo, los autores Singh y Singh [8] propusieron un nuevo
conjunto denominado momentos Multicanal en donde concluyeron que éstos tienen un
desempenio superior en tareas de reconocimiento de imagenes en comparacién con los
momentos Cuaternién existentes. No existen estudios comparativos entre los momentos
Multicanal y los momentos Cuaternion que puedan determinar cudl conjunto de
momentos representan mejor la imagen a color y si la carga computacional de los
momentos Cuaternién esta justificada. Los momentos Multicanal pueden representarse

como,

2

1
My = O/O/Pn,m(r, 0)f(r,0)rdrdd, (4.17)

donde P, ,,(r,0) es la funcién kernel y f(r,6) representa una funcién imagen
a color en la que es representada la informacién contenida en sus tres canales
fR(r,0), fG(r,0), fB(r,0), es decir f(r,0) = (fR(r,0),fG(r,0),fB(r,0)). 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 finito de momentos

el cual estd dado por,

L L
freeems(e0) = > > MP L Pom(r,6) (4.18)

n=0mM=—nmsx

L

L
= > > ME,Au(r) exp(jmb) (4.19)

n=0Mm=—"nmzx
donde f7¢°"5(r, ) es la imagen reconstruida de f(r,0) y L es el orden maximo de los
momentos radiales utilizados en la reconstruccion.
4.3.1. Invariancia a la rotacion

La invariancia a la rotacién de los momentos Multicanal se obtiene con la Ec. 3.7
aplicada a cada canal de color. Si denotamos una imagen a color como fy(r,0), la
imagen denotada como f“(r, ) serd la imagen rotada por un éngulo a. Los momentos
Multicanal de la imagen rotada y la imagen original estan dados por [3],

Mz,z(fp) = fjmanf,l(fp); p € {R,G, B}, (4.20)

por lo que,

| My (o)l = M, ()] p€{R,G, B}
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Tabla 4.6: MSE para evaluar la efectividad del invariante de rotacién de los momentos
Multicanal de Zernike.

Imagen original o = 30° a = 60° a = 90° a = 120° a = 150° a = 180°

E S QA Hie &

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

Para ejemplificar la invariancia a la rotacién 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 versiéon 9.1 R2016b con la funcién imrotate, el método ‘bilinear’ y
el cuadro delimitador con la opcién crop como se muestra en la Fig. 4.1. Se calculé
el error cuadrédtico 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 rotacion.

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 moédulo 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 tamanos mostrados en la Fig. 4.2 y se calculé el error
medio cuadratico para los primeros 10 momentos Cuaternién 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 cuadratico medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante de

escala de los momentos Multicanal de Zernike.
Tamano 64 x64 96 x 96 128 x 128 160 x 160 192 x 192 224 x 224 256 x 256

MSE 0.0797 0.0101 0 0.0032 0.0090 0.0148 0.0196

4.3.3. Invariancia a la traslacién

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

calculando el centroide de la imagen y desplazdndo el objeto de modo que coincida
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con el origen del sistema. Nuevamente mediante la Fc. 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 (x.,y.) se realiza cdlculo de los primeros
4 momentos Multicanal de Zernike para cada canal de la imagen fg, fo y fp de forma
separada. Los momentos Multicanal obtenidos se muestran en la Tabla 4.8 donde se

demuestra la invariancia a la traslacion.

Tabla 4.8: momentos multicanal de Zernike para diferentes 6rdenes de la Fig. 4.3.

canal n m Imagen original Ty T 15 T3 Ty Ts Te
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 121727 12.1727 121727 12.1727 12,1727 121727
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 reconstruccién de imdgenes RGB con momentos
Multicanal

El error de reconstrucciéon determina cudnta informacién se puede describir por
canal con un nimero determinado de momentos. Para realizar pruebas, se toma el
objeto 74 0 de la base de datos COIL-100 como imagen de referencia. Se realizé la
reconstruccion de la funcién imagen original tomando los momentos Multicanal de
Zernike calculados con distintos érdenes. Los resultados obtenidos pueden observarse
en la Fig. 4.5

4.4. Clasificador Multikernel

La siguiente propuesta analizada es Multiple Kernel Learning Classification,
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 informacién sobre la forma y en el nivel alto los
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)
-/

n=16 n=26
MIRE= 0.0811 MIRE=0.0316 MIRE=0.0237

Imagen de
referencia

n=36 n=4& n=56
NIRE= 0.0204 MIRE= 0.0191 MIRE= 0.0188

Figura 4.5: Error de reconstruccién del objeto 74 0 en color con momentos Multicanal
de Zernike y distintos 6rdenes.

momentos de Zernike se aplican al gradiente de color de la imagen para proporcionar
caracteristicas de textura, como tercer descriptor se utiliza el histograma de color
normalizado para describir la informacion de color. La técnica de Clasificador Multi
Kernel permite fusionar las caracteristicas 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 comparacién
con los momentos del Quaternion de Zernike. Una imagen a color f(z,y) estd
representada por la informacién contenida en sus tres canales rojo, verde y azul,
es decir f,(z,y) = (fr(z,v), fa(z,y), f(x,y)). Los coeficientes de magnitudes de
los momentos de Zernike de cada canal |ZMy(fR)|, |ZMu(fG)| y |ZMn(fB)| se
concatenan para formar un conjunto de descriptores de forma de bajo nivel. Este
conjunto de descriptores son invariantes a la rotacién, escala y traslacién como se

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

Las caracteristicas 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 fy(x,y) and fy(z,y) la representacién del x-gradiente y y-gradiente, los cuales son

derivados como [10],

donde 14,7,k representan los vectores unitarios a lo largo de los ejes R,G y B

respectivamente de la imagen. Los términos gz, gyy, ¥ gzy se definen como:

Joz = fo(@,9) falz,y)
Jyy = fy(xvy) ’ fy(mﬂy)
Goy = fw(xay) : fy(x,y) (4'22)

por lo que la magnitud del gradiente G(x,y) y la direccién de la imagen 0(z,y) estdn

dadas por,
1 _ 209,

O(x,y) = =tan <y> 4.23
(z,y) 5 P— (4.23)

1 ; 1/2
6o = {5 |0+ 0 + V(0 o)+ 103, (4.24)

la magnitud de Gy (7, y) estard en la direccion 6 & § la cual es

1 1/2

Gun,) = { [0+ 90~ Vfl02s = 90 + 4, |} (4.25)

Invariancia a la rotacién, escala y traslacién

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 versién 9.1 R2016b con la funcién imrotate, el método ‘bilinear’ y el cuadro
delimitador con la opcién ‘crop’ como se muestra en la Fig. 4.6 . Se calcularon los
momentos de Zernike del gradiente del objeto de los primeros 10 6rdenes 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 rotacién.
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Imagen de
referencia

a=120" a=150°

a=180°

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 rotacién de los momentos
de Zernike del gradiente de la imagen en color.

Imagen original o = 30° a = 60° a = 90° a = 120° a = 150° a = 180°

g

MSE 9.7639e-07 1.0451e-06 4.1328e-35 9.7639e-07 1.0451e-06 5.1327e-35
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Para demostrar la invariancia a la escala del gradiente de la imagen en color, se
tomo el objeto 52 0 con un tamano original de 128 x 128 y se cambié el tamano de
la imagen en el programa Matlab versiéon 9.1 R2016b con la funcién imresize, con
el pardmetro ‘bilinear’. La imdgenes escaladas se muestran en la Fig. 4.7. Se calculé
los momentos Cuaterniéon 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.

Tamafio 160 x 160

Imagen de referencia
128 x 123

Tamano 96 x 96
Tamafio 64 x 64

Figura 4.7: Gradiente del Objeto 52 0 a color de la base de datos COIL-100 a diferentes
escalas.

Tabla 4.10: Error cuadrético medio (MSE) para evaluar la efectividad de la invariante
de escala de los momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color.

Tamanio 64 x 64 96 x 96 128 x 128 160 x 160 192 x 192 224 x 224 256 X 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 traslacién del gradiente de la imagen en color,
se tomo el objeto 59 19 con un tamano original de 128 x 128 y se trasladé en varias
posiciones dentro de una imagen de fondo con un tamano de 300 x 300 como se muestra
en la Fig. 4.8 y se calculé el centroide de todas las imdgenes en el programa Matlab

versién 9.1 R2016b. Se calcularon los momentos Cuaternién 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 traslacién de los momentos de Zernike del gradiente de

T:ZI T I| Tl!
T; T Ty Te

Figura 4.8: Gradiente del Objeto 59 19 en color de la base de datos COIL-100 con
posiciéon original y trasladado.

la imagen.

Imagen de
referancia

Tabla 4.11: momentos de cuaternién de Zernike para diferentes ordenes n, m .

n m Imagen original To 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 imdgenes en color se realiza un anilisis 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 caracteristica de ser invariantes a la rotacién
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y escala. Un histograma muestra gréaficamente la distribucién 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 lfnea numérica que se ha dividido en rangos de
nimeros 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 nimero de puntos
de datos incluidos en ese rango [3]. Los autores dividen los bins por el tamano de la

imagen para obtener el histograma normalizado.

Invariancia a la rotacién, escala y traslacién

Para demostrar la invariancia a la rotacién del histograma de la imagen, se usan
las imédgenes de

la Fig. 4.1 . Se calculé 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 cuadritico MSE se calculé 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 rotacién del histograma. Para demostrar la invariancia a
la escala el mismo objeto 74 0 de la base de datos COIL-100 con un tamano original
de 128 x 128 se realizé un escalado en el programa Matlab versién 9.1 R2016b con la
funcién imresize, con el pardmetro ‘bilinear’. La imédgenes escaladas se muestran en
la Fig. 4.10, y el MSE se muestra en las Tabla 4.13.

Imagen Imagen Imagen
de referencia rotada a-G0° escalada 160 x 160

o w0 - 435
£ 1 e | e
L) 1 and 1 00 1
] 1 e 1 B 4
§ w0 o owe | g e 1
o 1 R ws L 1
£ £
Loag i s 1w e 1
= 1 e + ¥ 1
ma 1 i 1 200 1
1 . ' e 1 Lo L 1
-0 £ oo 153 o o "'.AT -0 = Ly =1 I o :'_!\; =J =0 o =3 g - A':\.'
FaZE et RGE

Figura 4.9: Histogramas del objeto 74 0 de la base de datos COIL-100, rotada y
escalada.
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4. Momentos radiales de imagenes en color

Tabla 4.12: MSE para evaluar la efectividad de la invariante de rotacién del histograma.
Imagen original o = 30° a=60° a=90° «a=120° «a=150° «=180°

0.0097 0.0097 0 0.0097 0.0097 0

Tamaro 160 % 160

Imagen de referencia
128 » 128
Tamafio 96 x 96
Tamaﬁu 64 x 64 E

Tamaro 256 x 256

Tamario 224 x 224

S H

Figura 4.10: Objeto 74 0 de la base de datos COIL-100 con diversas escalas.

Tabla 4.13: Error cuadratico medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante
de escala del histograma.

Tamano 64 x 64 96 x 96 128 x 128 160 x 160 192 x 192 224 x 224 256 X 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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4. Momentos radiales de imagenes en color

Para demostrar la invariancia a la traslacién del histograma de la imagen en color,

se tomo el objeto 74 0 con un tamano original de 128 x 128 y se trasladé en varias

posiciones dentro de una imagen de fondo con un tamano de 300 x 300 como se muestra

en la Fig. 4.11 posteriormente se calcula el centroide de todas las imdgenes en el

programa Matlab versién 9.1 R2016b y se recorta al tamafio original de 128 x 128. Un

ejemplo de los valores obtenidos para los histogramas normalizados se muestran en la

Tabla 4.14.

Imagen de referencia

T

T, Ty
Ty Ts

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 To T T T; T 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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4. Momentos radiales de imagenes en color

Debido a que la concatenacién de las caracteristicas discriminativas que se originan
de diferentes modalidades plantea una restriccién en el desempeiio de reconocimiento,
se ultilizan los métodos de kernel. Del mismo modo que las maquinas de vectores
de soporte, éste método realiza un mapeo del espacio de caracteristicas de entrada
en un espacio de alta dimensién y construye un hiperplano para tomar una decisién
binaria sobre la clase de un nuevo vector de caracteristicas. Se asocia un kernel a cada

modalidad de caracteristicas, lo que se denomina aprendizaje de multiple kernel.
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Capitulo 5

Analisis de imagenes en color

con momentos radiales

5.1. Introduccién

En el presente capitulo se realiza una revisién del andlisis de imdgenes en color
con momentos radiales con la finalidad de comparar los resultados publicados con
una nueva implementaciéon 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 rotacién, escala y traslacién para la representacién y el reconocimiento
de imdgenes en color [1]. Los momentos Multicanal propuestos tienen como kernel
a los polinomios de Tchebichef y estdn definidos en coordenadas polares sobre un
circulo unitario. Realizan una serie de experimentos comparando su rendimiento con
los momentos Cuaternién existentes y los momentos Multicanal de Zernike propuestos
por Singh y Singh [2]. Hosny y su coautor confirman nuevamente la superioridad de los
momentos Multicanal frente a los momentos Cuaternién; de igual manera enfatizan
que en la publicacién realizada por Singh y Singh sélo se evaluaron dos métodos:
los momentos Multicanal y los momentos Cuaternién de Zernike. De igual forma
argumentan la inestabilidad de los momentos de Zernike a partir del orden 20 y la
omisién en la reconstruccion 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. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

5.2. Momentos Multicanal de Zernike y Tchebichef

Los momentos Multicanal quedan definidos como un conjunto de momentos de
cada canal de color de una imagen f,(r,6), donde fr(r,0), fa(r,0), fp(r,0) son las
funciones de intensidad del canal rojo, verde y azul de la imagen RGB. Los momentos

de cada canal se calculan como

27 1
Myy(fe) = 273% / / fo(#,0)Py(F)W ()~ 7d7dp, (5.1)
0 0

donde C' € {R, G, B} y P, pueden ser los polinomios de Zernike Ry, o los polinomios de
Tchebichef R,. Al igual que en la publicacién el nimero total de momentos Multicanal
de Tchebichef (MMT) calculados es igual a,

(1 + Cméx)2a
donde C 4« se refiere al orden méximo. Para los momentos Multicanal de Zernike

(MMZ) el nimero total de momentos esta dado por,

2
24 Zins
g Zmax Par,

donde Z,,;x se refiere al orden méximo. De acuerdo a estas férmulas en el orden 4, por

(5.2)

ejemplo el articulo 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 | Num. total de MMZ | Num. total de MMT
4 9R,9G,9B 25R,25@G,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
capitulo 4. Para los momentos Multicanal de Tchebichef se utilizan la propuesta

por Hosny y Darwish donde las funciones radiales sustituidas R,(#) se definen como

1],

p 9 B
Ryi5) = Zg,?)!(“: 1)(§)<—4>’“<1—f>’f 653

k
parap > 1
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

La funcién de peso sustiuido esta definida como,

_ 1 — 7#)3/2 1

(o P P VS S (5.4)
(1—7)2V7 (7 —72)

las funciones radiales sustituidas de Tchebichef R,(r) se definen utilizando la relacién

de recurrencia,

Rpi1(7) = 2(F — 1)R,(7) — Rp—1(7), (5.5)

Para p > 1, donde las dos primeras funciones son:

Ro(?) = 1,
Ri(f) = 27 —1,

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

ortogonalidad:
1 — — —
/0 R, (7)Ry(7)W (7)dr = Tépq. (5.6)

5.3. Experimentos

Los experimentos se realizan bajo las mismas condiciones detalladas en la
publicacién. En la primera subseccién se evalia la capacidad de reconstruciéon de
imédgenes RGB de los momentos propuestos. En la segunda subseccién se realizan
los experimentos para evaluar los invariantes de rotacién, escala y traslacién. En la
tercera subseccion se evaltia la robustez frente a distintos tipos de ruido, y en la cuarta

subseccion se evalia el reconocimiento de imagenes.

5.3.1. Reconstruccion de imdagenes.

La reconstruccién de imagenes evalia la precisién de los momentos para represen-
tar una imagen. Mientras un orden menor tendré la capacidad de representar carac-
teristicas generales de la imagen como &rea o forma, los érdenes superiores poseen la
capacidad de representar detalles de ésta. Por lo tanto la estabilidad numérica evitara
degradaciones de la imagen en érdenes superiores. La precisién en la reconstruccién
se evalia por medio del NIRE definido 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 articulo se muestran en la Tabla 5.2 y los obtenidos en el experimento

se muestran en la Tabla 5.3.
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

Figura 5.1: Imagen a color “Lena”.

Tabla 5.2: Reconstruccién de la imagen Lena publicados por Hosny y Darwish [1].
orden 10 100 140 150

MMZ

0.0356 0.0181 0.0116 0.0079 0.0056 0.0020 0.0017 0.0016

Tabla 5.3: Reconstruccién de la imagen Lena con momentos Multicanal de Zernike y

Tchebichef.
orden 10 20 30 40 50 100 140 150

0.0351 0.0172 0.0105 0.0068 0.0046 0.0010 8.1652e-04  8.7600e-4
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

Tabla 5.4: MSE para evaluar la efectividad de la invariante de rotacién de los momentos
de Cuaternién de Zernike y los momentos Multicanal de Tchebichef.

Imagen original « = 30° a = 60° a=90° a=120° «a=150° «=180°

ﬁ‘x o4 O 'k
2y & D : 5
.A‘A Lot 0

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 rotacién, escala y
traslacién. Las pruebas se realizan con la base de datos COIL-100 conformada por
7200 imdgenes de tamano 128 x 128 con 100 objetos distintos los cuales son rotados
de 0° a 360°con un incremento de dngulo de 5°. Para evaluar la efectividad de los
invariantes se utiliza el error cuadratico medio MSE, el cual es una medida cuantitativa
que refleja la precisién del invariante de rotacién, escala y traslacién, el cual ha sido

definido anteriormente en la Ec. (3.6).

5.3.3. Invariancia a la rotacion

Para probar la invariancia a la rotacién se utiliza el obj 14 girado en dngulos de
0° a 180° con un incremento fijo 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
A = 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 cuadratico medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante de

escala.
Tamaiio 64 x 64 96 x 96 128 x 128 160 x 160 192 x 192 224 x 224 256 x 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
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

Imagen de referencia Tamafio 160 x 160
128 x 128

Tamafio 96 x 96

Tamafio 64 x 64

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 traslacién

En el tercer expermiento se evalia la invariancia a la traslacién. El Obj 23 es
trasladado en cinco posiciones distintas, la Fig. 5.3 muestra la imagen original Ty y
las trasladadas 11,715, T5, T,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 cuadratico medio MSE para evaluar la efectividad de la invariante de
traslacién.

Posicién To T Ts T3 Ty 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 evalia la robustez al ruido mediante el célculo 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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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

Imagen de referencia

Ty Ts Ts

Figura 5.3: Obj 23 de la base de datos COil-100 en posicién 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 6rdenes de 10 a 120 comparando las imédgenes
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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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

Ruido sal ¥ pimienta

Imagen de referencia

Ruido Gaussiano Ruido Speckle

Figura 5.4: Obj 25 de la base de datos COIL-100 libre de ruido y con ruido anadido.

n2s T
= DRMaize - Free Image
0. —+—"White Gaussian noisy image |
—B— Salt & Peppers noisy image
I —&— Puoisson noisy image
015 —— Speckle naisy image

MIRE

Moments Order

Figura 5.5: NIRE para imagenes libre de ruido y con ruido del Obj 25 obtenidos por
Hosny y Darwish [1].
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0.08 4

—— Ruido sal y pimienta
Ruido Gaussiano

—e— Ruido Poisson

0.06 Ruido speckle

—e— Imagen sin ruido

W 0.04 -
x
Z L]
/'///.//
0.02- '//./
/'///
\., —.’///./
\'\.: e e——e——* . ° ©
0.00 f—
0 20 40 60 80 100 120
orden

Figura 5.6: NIRE obtenido por nosotros para los momentos Multicanal de Zernike para
el Obj 25.

0.8+

—— Ruido sal y pimienta
Ruido Gaussiano

—— Ruido Poisson

064 Ruido speckle

—— Imagen sin ruido

0.4 4

NIRE

0.2

0.0

orden

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 imagenes

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 imégenes,
el primer conjunto de galeria, consta de las 100 imédgenes de frente de cada clase, y el
segundo conjunto el cual serd de prueba son los 71 objetos rotadas pertenecientes a
cada clase. La tasa de reconocimiento se define como R( %) definido como P x 100/Q
donde P es el nimero total de imdgenes correctamente clasificadas y @ es el nimero de
imdgenes utilizadas en la prueba. Se usan medidas de similitud basadas en distancia

entre vectores [1],

L
Ly —norm : di, = Z lpi — qil (5.7)
=1

L
Ly —norm : di, = Z \/m (5.8)
i=1

X2 . dzzi(pi_%y (5.9)
Y= pita
" pi — ail?
Canberra : dCan = Z m (510)
7 %

donde L es el tamafio de vector de caracterizticas, P es la imagen del primer conjunto,
Q@ la imagen de prueba, p; y ¢; representan los descriptores de cada vector.

El primer experimento de reconocimiento de imédgenes se realiza con la base de
datos COIL-100 en condiciones normales. Se calculan los MMZ y MMT para los
ordenes, 4, 6, 8, 10, 12, 14 y 16, la tasa de reconocimiento se evaliia 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 imdgenes en
condiciones normales y el segundo conjunto de imdgenes de prueba rotado de forma
aleatoria en dngulos de 0° a 180° con un incremento fijo 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 A = 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

Alicia Noriega Escamilla UPT 70



5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

80
2
1 //’_—r-’f/‘
4
gl —— DM [23] B0 —a— [MDMs| [23]
= ——P ed [MORSC =
E roposed IMORSChs! 8 —+— Froposed IMORSCHMs|
§ §
g s
S 8
& 7t 4 & m0f 4
b
/ b
est
N L " " s L " L L
4 6 ] 10 12 14 16 851 [ ] 1] 12 14 16
Moment order Moment order
3 | 3
@ . . . =
; /”‘j
// 744 g
- —
g 1 £t —e— D] [23]
g —— MIMs|[23] ki —+— Proposed [IMORSCMs|
g —t— Droposd MOISIMY g0
2 H
5 &
2 fe
i’ &
e}
o ;'—_/’—’-4_’—‘-—’1
q
4 3 ] 10 12 " 1€ Eh 3 [] 10 12 e 16

Morrent order

Momert order

Figura 5.8: Tasa de reconocimiento R( %) usando distintas medidas a) L; — norm,b)
Ly —norm c¢) x? 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 Meétodo

MMZ MMT MMZ Hosny y Darwish [1]

MMT Hosny y Darwish [1]

Li—nmorm  68.6901 59.5634
Lo—norm 68.3944 54.1408

X

2

63.1408 49.1408

Canberra 61.8310 49.0563

67.03
65.93
66.41
63.13

79.12
78.02
79.12
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]
Li—norm  68.7042 49.6338 66.76 78.64
Lo—norm  68.3944 25.7465 65.66 77.86
X2 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) L; — norm,b)

Ly —norm c) x% y d) Canberra obtenido por nosostros.
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

galerfa 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]
Li—norm  68.6408 49.6175 67.01 79.47
La—norm  68.3591 25.73 65.94 78.83
x> 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 afadido u = 0 y o2 = 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]

p=0yo?=0,05

Li—norm 66.7746 40.1127 41.74 70.14
Lo—norm 65.6338 21.1127 42.04 70.02
X2 52.0704 19.2676 39.43 69.28
Canberra 49.2535 26.1127 35.94 67.32
pu=0yo?=0,10

Li—norm 62.4225 29.7465 40.33 69.16
Lo—norm 54.5915 16.3099 41.29 69.78
X2 27.8451 13.2254 39.36 68.81
Canberra 25.3099 16.5352 33.48 65.34
p=0yac%=0,15

Li—norm 54.6620 22.4648 37.05 65.45
Lo—norm 36.7465 12.2958 38.10 67.41
X2 13.1690 8.3944 36.09 66.23
Canberra 13.0845 10.7746 31.99 64.10
p=0yo?=020

Li—norm 41.1127 16.9859 34.97 63.87
Lo—norm 20.9437 9.0563 36.01 65.74
X2 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 clasificacién de las

imédgenes en la aplicacién Classification Learner de Matlab. Los resultados obtenidos
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

para la clasificacién con condiciones normales con MMZ y MMT se muestra en la
Tabla 5.11. El diagrama de dispersién 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 clasificadores con momentos Multicanal de
Zernike, Modelo de color RGB en condiciones normales.

Clasificador 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%  924%
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 % 914 %
Ensemble/Subspace KNN 99.9%  99.2%

Ensemble/RUSBoosted Trees 16.6 % 16.4 %

Los resultados para la clasificacién con rotacién aleatoria se muestran en la Tabla
5.12 y en la Fig. 5.12 se observa el Diagrama de dispersién para las 25 primeras clases
con MMZ y en la Fig. 5.13 con MMT.

Como ejemplo de clasificacion con escala se toma el conjunto escalado con A = 1,5
los resultados se muestran en la Tabla 5.13 y el diagrama de Dispersién correspondiente
a los MMZ se muestra en la Fig. 5.14 y en la Fig. 5.15 para los MMT.

Como ejemplo de la clasificacién con ruido se toma el conjunto de prueba con ruido
Gaussiano = 0 y 0% = 0,20 los resultados se muestran en la Tabla 5.14, el diagrama
de dispersién 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 dispersiéon 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 dispersiéon para las primeras 25 clases de la base de datos

COIL-100 en condiciones normales con MMT.
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

Tabla 5.12: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Multicanal de
Zernike, Modelo de color RGB con rotacién aleatoria.

Clasificador 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 955%  93.6%
Weighted KNN 98.9% 97.8%
Ensemble/Boosted Trees 392%  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 dispersién para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 en rotacién aleatoria con MMZ.
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Figura 5.13: Diagrama de dispersiéon para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 en rotacién aleatoria con MMT.
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

Tabla 5.13: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Multicanal de
Zernike, Modelo de color RGB con escala 1.5.

Clasificador 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 382%  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 dispersién para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 escala con MMZ.
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Figura 5.15: Diagrama de dispersién para las primeras 25 clases de la base de datos

COIL-100 a escala con MMT.
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

Tabla 5.14: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Multicanal de
Zernike, Modelo de color RGB con ruido Gaussiano.

Clasificador 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%  782%
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 356%  221%
Ensemble/Bagged Trees 98.4% 78.7%
Ensemble/Sub Discriminant 926%  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 dispersiéon 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 dispersiéon para las primeras 25 clases de la base de datos
COIL-100 con ruido Gaussiano con MMT.
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5. Andlisis de imagenes en color con momentos radiales

5.4. Analisis de resultados

De acuerdo a los experimentos realizados con los momentos Multicanal de Zernike
y Tchebichef propuestos se obtuvo un desempenio superior en ambos casos para la
reconstruccién de imégenes. Los MMZ propuestos presentan una mayor estabilidad
numérica en érdenes superiores y en las pruebas de invariancia geométricas de rotacién
y escala obtienen un mejor desempeno en comparacién con los resultados publicados.
La prueba de robustez al ruido muestra el comportamiento esperado; en dérdenes
menores se obtiene menor detalle de la imagen y por lo tanto el error se acerca a cero,
en 6rdenes superiores se obtiene mayor detalle de la imagen y el error se incrementa
al compararse con la imagen original libre de ruido. La grafica publicada contradice
este comportamiento por lo tanto se deduce que ambas imdgenes comparadas tienen
ruido anadido. Los experimentos de clasificacién se llevan a cabo con las medidas
de similitud usadas por los autores en los MMZ, en el primer experimento con los
ordenes 4-16 tienen un desempeno similar al publicado. En los siguientes experimentos
el rendimiento de los MMZ es menor, sin embargo de acuerdo a la clasificacién realizada
por la aplicacién de Matlab Classification Learner usando de igual manera el orden 7
de los MMZ y 60 descriptores se obtiene una exactitud de clasificacion del 99.9 % en
condiciones normales con el clasificador Ensemble/Subspace KNN y este porcentaje de
exactitud se mantiene con la base de datos rotada aleatoriamente, con escala A\ = 1,5
e incluso con ruido Gaussiano con = 0 y 02 = 2,0 . Los diagramas de dispersién
se realizaron con los descriptores 1, 21 y 41 lo que equivale al My de cada canal
de color. En cuanto a los MMT presentan de igual manera un desempeno superior
a los publicados en la pruebas de invariancia a transformaciones geométricas. En las
pruebas de clasificacién de acuerdo a las métricas de similitud el rendimiento es menor
al publicado por Hosny y Darwish. De igual manera se realizé la prueba de clasificacién
con la aplicacién de Matlab Classification Learner usando 60 descriptores obtienedo
hasta un 99.3% de exactitiud en la clasificacién con el modelo Ensemble/Subspace
KNN en condiciones normales, rotada aleatoriamente, con escala A = 1,5 y del 83,8 %
con ruido Gaussiano con p = 0y 02 = 2,0 de en el mismo modelo de clasificacién. En

el digrama de dispersién se muestran los descriptores 1, 21 y 41.
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Capitulo 6

Analisis comparativo de los

modelos de color y clasificadores

6.1. Introduccién

En la actualidad no existe un estudio comparativo del rendimiento de los momentos
Multicanal, los momentos Cuaternién y los momentos Multikernel que permita
analizar qué opcién proporciona una mejor informacién de la imagen con diferentes
clasificadores y modelos de color. Por otro lado los momentos Cuartenién al igual
que el Clasificador Multikernel utilizan los momentos Multicanal en su cédlculo lo cual
representa una carga computacional extra, por lo que en el presente epigrafe se realiza
un andlisis comparativo entre los momentos Cuaternién, los momentos Multicanal y

el Clasificador Multi Kernel para comparar su rendimiento.

6.2. Base de Datos y modelos de clasificacién

Para realizar las pruebas se creé una base de datos a partir de vocales en distintos
colores y se realizaron 30 imédgenes de cada vocal afiadiendo ruido gausiano, como se
muestra en la Fig. 6.1. Se tiene por lo tanto una base de datos con un total de 1050
imédgenes, con la que se calculan los momentos Cuaternién de Zernike, los momentos
Multicanal, los momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color e histogramas.
La clasificacién de la base de datos se hace por medio de la aplicaciéon Classification
Learner de Matlab version 9.1 R2016b que permite entrenar modelos de clasificacién
utilizando el aprendizaje automético supervisado, al proporcionar un conjunto de datos
conocidos de entrada y sus respectivas etiquetas. Un modelo de clasificacién es una
representaciéon abstracta de la relacién entre el conjunto de atributos y la etiqueta

de clase. Existen diferentes modelos de clasificacién en el Classi fication 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 estd definido, y su
objetivo es facilitar la especificacién de los colores de una forma normalizada [1]. Entre
los més utilizados se encuentran el RGB, HSI, YCbCR y CMYK. En el Apéndice B
se detalla brevemente los Modelos de color utlizados en el andlisis de rendimiento de

los distintos métodos.
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Figura 6.1: Vocales en distintos colores y ejemplos de vocales con ruido anadido.

6.3. Analisis modelo de color RGB

El reconocimiento se realiza con el cédlculo de momentos de la base de datos de
vocales. Para los momentos Cuaternién de Zernike se calcularon los primeros 90
momentos, como resultado se obtiene una matriz de descriptores de 1050 x 90. En
el caso de los momentos Multicanal se calculan los primeros 30 momentos Multicanal
de Zernike, obteniendo una matriz de descriptores de 1050 x 90. Finalmente para el
clasificador 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 finalmente 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 x 90, esto es con la finalidad de obtener la misma cantidad de

descriptores en cada método. Por medio de la aplicacion Classi ficationLearner de

Matlab se entrenan los diferentes modelos de clasificaciéon. La Tabla 6.1 muestra los

porcentajes de clasificacién y en las Figuras 6.2, 6.3 y 6.4 se observa el diagrama de

dispersién de los dos mejores descriptores para los momentos Cuaternién, momentos

Multicanal y clasificador Multikernel, respectivamente.
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Figura 6.2: Diagrama de dispersién para los momentos Cuaternién de Zernike en el

modelo RGB.

Alicia Noriega Escamilla

UPT

90



6. Andlisis comparativo de los modelos de color y clasificadores

Mom 31

Araja
Ayende
Azl
Aaqua
Aarmar
Arnsa
AreEgra
Ernja
Everde
Eamar
Eazul
Eaqua
Ernsa
Enegra
Iraja
Iyerde
land

| &tua
lamar
Irosa
Imegra
Cropa
Crerde
Oacul

Chayua

Orosa
Cregra
Urcja
Lherde
Wazul
Uagqua
Ularmar
Lincsa
unEgra

BE_ *l-‘ & - - . :
i w [ :'ll.l‘. s . L] i::,n* L]
87 Bal Ll SHE L o
4 oy & L] .
86 - .
85 .
J s i
84 - ﬁ‘ u“}'&-{r :
i & "
83 4 i
) i
82 <
81 - .
J 4
804 - . + !
o1 R A ARG .
LR :
R » 2 . *
J e .’
ug % ol
?E I T I L] I T I L] I T I T I T I
1 2 3 4 5 5] 7

Mom_22

Figura 6.3: Diagrama de dispersién para los momentos Multicanal de Zernike en el
modelo RGB.

Alicia Noriega Escamilla

UPT

91



6. Andlisis comparativo de los modelos de color y clasificadores

Mom 61

88 -
87 -
86 -
854
84
83
82
81
am-"w

7972 :

?8-"%"
771 %"

1*‘

1‘“

& 5

F

el

EEE

'1
ﬁ*
?‘1
L |
T ERE R T ok ok e R

¥

e

L
76

0.28 030 032 0.4

0.

36 038 040 042 044 046 048
Maom_11

Afcja
AT
ABpal
ABgua
Anmar
AIGSA
AnBgra
Ercia
Evemre
Eamar
Eanal
Eaqua
Erosa
Enegra

Ivarde
lazul
Kjusd
larrar
Iresa
Inegra
Craja
Creerde
ezl
Caqua
Carmar
Crosa
Onegra
Uraja
Uverda
Uazul
Uagua
Uaemar
Urasa

* unegra

Figura 6.4: Diagrama de dispersion para el clasificador Multikernel de Zernike en el
modelo RGB.
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6. Andlisis comparativo de los modelos de color y clasificadores

Tabla 6.1: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternion,
Multicanal y Clasificador Multikernel del Modelo de color RGB.

Clasificador Cuaternién 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 confusién es una herramienta que permite visualizar el desempeno
de un algoritmo que emplea aprendizaje supervisado, en éste las filas 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 estdn correctamente clasificadas. Las celdas fuera de la diagonal corresponden
a observaciones incorrectamente clasificadas. En este caso las matrices de confusién
mostradas en las Figuras. 6.5, 6.6 y 6.7 demuestran el desempeno de los momentos

Cuaternién, los momentos Multicanal y el Clasificador Multikernel respectivamente.

Model 1,13

Trug class

Ll bt eSS GG Rt RS S L0 0000 GG il
Predicted dass

Figura 6.5: Matriz de confusién obtenida a partir de los momentos de Cuaternién de
Zernike en el Modelo de color RGB.
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Modal 1.12

Trie clags
I

Predicted class

Figura 6.6: Matriz de confusién obtenida a partir de los momentos Multicanal de
Zernike del Modelo de color RGB.
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Model 1.4

True class
=

Predicted cass

Figura 6.7: Matriz de confusién obtenida a partir del Clasificador Multikernel de
Zernike del Modelo de color RGB.
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6.4. Analisis modelo de color CMYK

Para analizar el desempeno de los momentos en en el modelo de color CMYK, se
calculan los primeros 90 momentos Cuaternién de Zernike, y se obtiene una matriz de
descriptores de 1050 x 90. Para los momentos Multicanal de Zernike se calculan los
primeros 22 momentos Multicanal, se obtiene una matriz de descriptores de 1050 x 88
. Para el clasificador 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 ultimo 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
clasificacion y en las Figuras 6.8, 6.9 y 6.10 se observa el diagrama de dispersién de
los dos mejores descriptores para los momentos Cuaternién, momentos Multicanal y

Clasificador Multikernel respectivamente.

Tabla 6.2: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternién de
Zernike del Modelo de color CMYK.

Clasificador Cuaternién 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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6.5. Analisis con momentos en el modelo de color HSI

En el Modelo HSI se calcularon nuevamente los primeros 90 momentos Cuaternién
de Zernike, para los momentos Multicanal se calculan los primeros 30 momentos, y
se obtiene una matriz de descriptores de 1050 x 90 para ambos casos. En el caso del
clasificador Multikernel se calcul6 los primeros 10 momentos Multicanal de Zernike,
los primeros 30 momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color y finalmente
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 clasificacién y en las Figuras 6.11, 6.12 y 6.13 se observa el diagrama de
dispersién de dos descriptores para los momentos Cuaternién, momentos Multicanal

y Clasificador Multikernel respectivamente.

0.026 - .
0.024 -
0.022 -
0.020
0.018 1
0.016 4
0.014 4
0.012 -
0.010 -
0.008 -
0.006 -
0.004 -
0.002 -
0.000 -

L ] s EE

Mom_73

A A AN

* % % A A

*

Aroja
Averde
Aazul
Aaqua
Aamar
Arosa
Anegra
Eroja
Ewvarde
Eamar
Eazul
Eaqua
Erosa
Enegra
Iraja
lverde
lazul
lagqua
lamar
Irasa
Inegra
Oraja
OQverds
Dazul
Dagqua
Oamar
Orosa
Onegra
Uroja
Uverde
Uazul
Uagua
Uarnar
Urosa
unegra

T y . y y y ! . 1
0.0000.0020.0040.006 0.0080.0100.0120.0140.0160.018 0.020
Mom_18

Figura 6.11: Diagrama de dispersién de los momentos Cuaternién en el Modelo de
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Tabla 6.3: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternion,
Multicanal y Clasificador Multikernel de Zernike del Modelo de color HSI.

Clasificador Cuaternién 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. Analisis con momentos en el Modelo de color YCbCr

Se procede al calculo de los primeros 90 momentos Cuaterniéon 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 Clasificador
Multikernel, se obtienen los primeros 10 momentos Multicanal de Zernike, los primeros
30 momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color y finalmente 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 x 90. Los resultados obtenidos
se muestran en la Tabla 6.4, los diagramas de dispersién de dos descriptores se pueden
observar en las Figuras 6.14, 6.15 y 6.16 para los momentos Cuaternién, momentos

Multicanal y Clasificador Multikernel respectivamente.
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Figura 6.14: Diagrama de dispersién de los momentos Cuaternién en el Modelo de
color YCbCr.
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Tabla 6.4: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternion,
Multicanal y Clasificador Multikernel de Zernike del Modelo de color YCbCr.

Clasificador Cuaternién 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. Analisis de resultados

La Tabla 6.5 muestra el porcentaje de clasificacién mas alta obtenidos mediante la
aplicacion Classification Learner con cada uno de los tres métodos utilizados en los
distintos modelos de color.

Los momentos Cuaternién se desarrollaron con la visién de que proporcionarian
dependencia intercanal para obtener la fusién de forma y color para su mejor
desempeno [1]. A pesar de que han demostrado poseer invariancia a la traslacion,
rotacién y escala, tienen una mayor carga computacional porque en su calculo se
utilizan los momentos Multicanal. Su rendimiento es inferior en comparacién con
los momentos Multicanal y el clasificador multikernel en los modelos de color RGB
y CMYK. El clasificador multikernel tiene un buen desempeno, sin embargo los

resultados son muy semejantes a los obtenidos con los momentos Multicanal.

Tabla 6.5: Exactitud de los momentos Cuaternién, Multicanal y Clasificador Multik-

ernel en los distintos Modelos de color.
momentos Cuaternion momentos Multicanal Clasificador Mulltikernel

RGB 441 % 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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Capitulo 7

Clasificacion de Melanoma

7.1. Introduccion

El analisis del capitulo anterior demuestra la capacidad descriptiva de los momentos
con diferentes modelos de color. Por tal motivo, nos dimos a la tarea de buscar una
aplicacién que requiera un analisis descriptivo tanto de forma como de color. Entre las
aplicaciones que requiere este tipo de estudio se encuentra la deteccién temprana del
melanoma cutédneo.

El céncer de piel es la neoplasia maligna més comin entre los distintos tipos de
cancer. La piel es el 6rgano mé&s grande del cuerpo, que representa el 16 % de la
masa corporal, cumple con distintas funciones como: recubrir los érganos internos y
protegerlos de lesiones, como barrera contra patégenos, 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 céncer de piel es nombrado de acuerdo con la célula de la que surgen y a su

comportamiento clinico. Los tres tipos mds comunes son [1]:

= Carcinomas de células basales
s Carcinomas de células escamosas

s Melanomas malignos cutédneos

Los carcinomas de células basales y escamosas superan en incidencia al melanoma,

no obstante son mds faciles de tratar y tienen un mejor prondstico a largo plazo.
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Por otro lado, el melanoma es mucho menos comin pero es la forma mé&s
mortal de cdncer de piel por su gran capacidad de producir metdstasis y su alta
quimiorresistencia. Puede presentarse en cualquier parte de la piel, usualmente posee
un color café o negro por la produccién de melanina y segiin 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 prevencién
y diagndstico oportuno, ya que de no detectarse oportunamente este tipo de cdncer
tiene una mayor probabilidad de propagarse a otras partes del cuerpo.

Los factores de riesgo para el melanoma incluyen la exposicién a los rayos
ultravioleta, nevos multiples, nevos clinicamente atipicos o displdsicos, pecas y
antecedentes familiares. Para evaluar una lesién pigmentada se consideran cinco
caracteristicas: asimetria, borde irregular, coloracién, didmetro (mayor de 6 mm) y
evolucién, es decir si el tamano o la forma del lunar estd cambiando. Por lo general,
la ulceracion, el sangrado y la supuracién son signos de melanoma tardio [2]. La
recomendacién o el estdndar de oro para el tratamiento es la biopsia por escisién
de cualquier lesién pigmentada que se sospeche sea un melanoma.

Debido a que la deteccién temprana de lesiones aumenta la tasa de supervivencia
en un 90 % se han propuesto distintos sistemas de clasificacién para lesiones de la piel.

Codella et al presentan un enfoque que combina el aprendizaje profundo,
codificacién dispersa y algoritmos de aprendizaje de méquina de vectores de soporte
SVM, evalian su método con la base de datos obtenida de International Skin Imaging
Collaboration obteniendo una precisién del 93.1 % al discriminar entre melanoma y
lesiones sin melanoma y 73.9 % discriminando entre melanoma y lesiones atipicas [3].

Hosny et. al proponen un método de clasificacién utilizando una red neuronal
convolucional profunda para clasificar las imédgenes en color del cdncer de piel en
3 tipos: melanoma, nevus atipico y nevo comtn. Usan transferencia de aprendizaje
y aumento de imagen aplicada a una AlexNet pre-entrenada. Obteniendo hasta un
98.93 % de precision en la clasificacién [4].

Barros y Correia presentan un modelo capaz de clasificar 12 lesiones cutédneas
con una arquitectura Res Net-152, utilizan bases de datos proporcionadas por el
Departamento de Dermatologia del Centro Médico Universitario MED-NODE y
Edinburgh Dermofit Image Library logrando una precisién 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, razén por lo cual en el presente epigrafe se lleva a cabo la clasificacién

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
imédgenes dermatéscopicas de diferentes poblaciones que estd disponible publicamente
a partir de febrero del 2018 e incluye metadatos. Las imégenes provienen del
Departamento de Dermatologia de la Universidad Médica de Viena, Austria, y la
practica de CIliff Rosendahl en Queensland, Australia. En esta base de datos la
imdgenes han sido validadas mediante diagndéstivos histopatoldgicos realizados por
dermatopatdlogos especializados, excluyendo de la base los casos ambiguos. Algunas
queratosis benignas faciales se corroboraron mediante un estudio con microcopia
confocal realizado en el Departamento de Dermatologia de la Universidad Médica
de Viena. También se hizo seguimiento de nevos monitoreados evaluados también por
Harald Kittler quien cuenta con mds de 20 anos de experiencia en el seguimiento
de dermatoscopia digital y por utlimo por consenso de los autores para casos
tipicos benignos sin histopatologia o seguimiento. El conjunto de entrenamiento
HAM10000 incluye lesiones pigmentadas de diferentes poblaciones, presenta categorias

diagnésticas importantes en el &mbito de lesiones de piel.

= nv Nevos melanociticos 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

MUCOoSO.
s bkl Queratosis benigna.

s df El dermatofibroma es una lesién benigna de la piel considerada como una

proliferacién benigna o una inflamacion.

» akiec Son queratosis actinicas (queratosis solares) y el carcinoma intraepitelial
(enfermedad de Bowen) son comunes no invasivos, variantes del carcinoma de

células escamosas que pueden tratarse localmente sin cirugfa.

= bee Carcinoma de células basales variante comtn del cdncer de piel epitelial que

rara vez hace metéstasis.

= vasc Son lesiones vasculares de la piel, las hemorragias y angiomas estén incluidas

en esta categoria.
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La base de datos consta de un total de 10015 imdgenes de las cuales 6705
pertenecen a la clase de nevos, 1113 a melanoma, 1099 a queratosis benigna,115 a
dermatofibroma, 327 a queratosis actinica, 514 a carcinoma de células basales y por
iltimo 142 pertenecen a la clase de lesiones vasculares. Las imédgenes originalmente
poseen un tamano de 600 x 450 pixeles, dado que el cdlculo de los momentos requiere
una imagen de tamano N x N el primer paso para el andlisis de la base de datos fue
realizar una normalizacién de la misma. Mediante la Ec. 4.15 se obtuvo el centroide de
cada imagen y se procedié a recortar las imédgenes en el programa MatLab version 9.1
R2016b mediante la funcién imcrop a un tamaino de 350 x 350 pixeles, obteniendo de
esta manera la mayor informacién sin alterar la forma de las imdgenes dermatdéscopicas
como puede observarse en la Fig 7.1. Debido a que en la base de datos la clase Nevos
representa més del 50 % de los datos se opté por elegir aleatoriamente 1113 imdgenes
para evitar el sobreajuste en los algoritmos de clasificacién. La clasificaciéon de la
base de datos se hizo nuevamente por medio de la aplicacién del programa MatLab

Classi ficationLearner en los 4 diferentes Modelos de color.
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Figura 7.1: Normalizacién de la base de datos HAM 10000.
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7.3. Clasificacién con el modelo de color RGB

La clasificacién se realizé de dos diferentes formas, en la primera se tomé en cuenta
las 7 distintas clases presentes en la base de datos. Se procedi6 al calculo de los primeros
90 momentos Cuaternién, en el caso de los momentos Multicanal se calcul6 los primeros
30 momentos Multicanal de Zernike, para los Momento Multikernel se calcula los
primeros 10 momentos Multicanal de Zernike, asi como los primeros 30 momentos de
Zernike del gradiente de la imagen en color y finalmente 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 x 90 para cada uno de los tres
métodos. Los resultados obtenidos se muestran en la Tablas 7.1, para los momentos

Cuaternién, momentos Multicanal y Clasificador Multikernel respectivamente.

Tabla 7.1: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternién,
Multicanal y Clasificador Multikernel de Zernike del Modelo de color RGB usando
7 etiquetas.

Clasificador Cuaternién 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 realizé una segunda
clasificacién tomando en cuenta los datos pertenecientes sélo a 2 clases, Nevo con 1113
elementos y Melanoma con el mismo nimero de elementos. Los resultados obtenidos
en el Modelo de color RGB se pueden observar en las Tablas 7.2, para los momentos

Cuaternién, momentos Multicanal y Clasificador Multikernel respectivamente.
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Tabla 7.2: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternion,
Multicanal y Clasificador Multikernel de Zernike de color RGB usando 2 etiquetas.

Clasificador Cuaternién 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. Clasificaciéon con el modelo de color HSI

En el modelo de color HSI, se calculan los primeros 90 momentos Cuaternién. De
igual manera se calcul6 los primeros 30 momentos Multicanal de Zernike y en el caso
del Clasificador Multikernel se cdlculo los primeros 10 momentos Multicanal de Zernike
de la base de datos HAM10000 en esta ocasién el modelo de color HSI, asi como los
primeros 30 momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color y finalmente
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 x 90. Los resultados obtenidos en la primera clasificacién realizada
con las 7 etiquetas se muestran en las Tablas 7.3, para los momentos Cuaternién, los

momentos Multicanal y el Clasificador Multikernel respectivamente.

Tabla 7.3: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternién,
Multicanal y Clasificador Multikernel de Zernike del Modelo de color HSI usando
7 etiquetas.

Clasificador Cuaternién 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 clasificacién con 2 etiquetas Nevo y
Melanoma en el Modelo de color HSI se pueden observar en las Tablas 7.4,

para los momentos Cuaternién, momentos Multicanal y Clasificador Multikernel
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respectivamente.

Tabla 7.4: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternién,
Multicanal y Clasificador Multikernel de Zernike del Modelo de color HSI usando
2 etiquetas.

Clasificador Cuaternién 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. Analisis con momentos en el modelo de color YCbCr

En el Modelo de color YCbCr se calcula los primeros 90 momentos Cuaternién
de Zernike. De igual manera se obtienen los primeros 30 momentos Multicanal de
Zernike y en el caso el clasificador Multikernel en el Modelo de color YCbCr se calculd
los primeros 10 momentos Multicanal de la base de datos HAM10000, asi como los
primeros 30 momentos de Zernike del gradiente de la imagen en color y por tdltimo 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 x 90.
Los resultados de la primera clasificaciéon con 7 etiquetas se muestran en la Tabla
7.5, para los momentos Cuaternién, momentos Multicanal y Clasificador Multikernel

respectivamente.
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Tabla 7.5: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternién del
Modelo de color YCbCr usando 7 etiquetas.

Clasificador Cuaternién 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 clasificacién con las clases, Nevo y Melanoma se muestran
en las Tablas 7.6, para los momentos Cuaternién, momentos Multicanal y Clasificador

Multikernel respectivamente.

Tabla 7.6: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternién,
Multicanal y Clasificador Multikernel de Zernike del Modelo de color YCbCr usando

2 clases.

Clasificador Cuaternién 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% 781 %
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. Analisis con momentos en el modelo de color CMYK

En el Modelo de color CMYK, se calcularon los primeros 90 momentos Cuaternién
de Zernike obteniendo una matriz de descriptores de 4423 x 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 x 92.
El dltimo caso analizado, Clasificador Multikernel de Zernike se calculé 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 clasificacién con las 7 etiquetas
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se muestran en la Tablas 7.7 para los momentos Cuaternién, momentos Multicanal y

Clasificador Multikernel respectivamente.

Tabla 7.7: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternién,
Multicanal y Clasificador Multikernel de Zernike CMYK usando 7 etiquetas.

Clasificador 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 clasificacién con las clases Nevo y Melanoma
se muestran en la Tabla 7.8 para los momentos Cuaternién, momentos Multicanal y

Clasificador Multikernel respectivamente.
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Tabla 7.8: Exactitud para los diferentes clasificadores con momentos Cuaternion,
Multicanal y Clasificador Multikernel de Zernike CMYK usando 2 etiquetas.

Clasificador Cuaternién 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 777 % 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%
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7.7. Analisis de resultados

Los resultados obtenidos con los momentos Cuaternién, los momentos Multicanal
y el Clasificador Multikernel en los distintos Modelos de color se resumen en la Tabla
7.9. Como puede observarse, la mayor exactitud de clasificacién para 7 etiquetas se
obtuvo con los momentos Multicanal en el Modelo de color HSI siendo el modelo
Quadratic SVM el que presenté la exactitud més alta, clasificando el 72,1 %. Para la
clasificacién con las dos etiqueta Nevo y Melanoma la mayor exactitud de clasificacién
se obtuvo con el Clasificador 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 Clasificador Multikernel
tienen un rendimiento similar en la clasificacién de Melanoma. Los resultados obtenidos
muestran el desempeno de los momentos ante un problema real donde las formas que
presentan las imdgenes son completamente distintas entre si, y de igual manera es
importante considerar que se usé un orden bajo que caracteriza forma sin llegar a

detalles que podrian obtenerse con 6rdenes superiores.

Tabla 7.9: Exactitud de clasificacion con los momentos Cuaternién, Multicanal y
Clasificador Multikernel de Zernike.

momentos Modelo  Clasificador 7 etiquetas 2 etiquetas
Cuaterniéon 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%
Cuaternién ~ 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%
Cuaterniéon ~ 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%
Cuaternion 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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Capitulo 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 andlisis de imdgenes en color; momentos Cuaternién, momentos Multicanal y
clasificador multikernel de Zernike. También se analiza su desempeno en cuatro
distintos modelos de color. Las aportaciones mds relevantes de este trabajo de tesis se

presentan a continuacién:

s Los experimentos realizados con los momentos Cuaternién, los momentos
Multicanal y el clasificador multikernel de Zernike demostraron su robustez
en las pruebas de invariancias geométricas de rotacién escala y traslacién en
los cuatro modelos de color. Siendo muy similar el desempeno del clasificador
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 clasificacién altos. Los momentos Cuaterniéon en el modelo de color RGB
presentan una limitada capacidad de clasificacién. Sin embargo, en otros modelos
de color, por ejemplo en YCbCr, los resultados obtenidos son comparables con
los momentos Multicanal. Ademds, en este caso también se debe considerar la

carga computacional adicional que presentan los momentos Cuaternién.

= El cémputo de los momentos Multicanal de Zernike en este trabajo de tesis
presentan una mayor estabilidad numérica en d6rdenes superiores que otros
métodos. También, obtienen un mejor desempeno en las pruebas realizadas
de invariancia geométrica, robustez al ruido y reconstruccién de imagen en
comparacién con resultados publicados en la literatura usando la base de datos
COIL-100.

» La clasificacién lograda en el experimento realizado con la base de datos de

imdgenes de melanoma presenta una clasificacién menor a la reportada en
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publicaciones donde se usa redes neuronales. Sin embargo, en este trabajo de tesis
aporta informacién sobre el comportamiento de los descriptores obtenidos por
los tres métodos usados en los diferentes modelos de color. El andlisis presentado
es susceptible de mejorar considerando que el orden de los momentos usado fue
Zmsx = 7, 1o 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 anilisis realizado mediante la aplicacién de Classification Learner de Matlab
provee modelos de clasificaciéon para problemas multiclase y permite decidir qué
algoritmo puede generar una mejor clasificacién. De acuerdo a los experimentos
realizados los modelos basados en algoritmos de médquinas de soporte vectorial

y vecinos cercanos funcionan mejor clasificando los descriptores.

= Como trabajo a futuro y en conjunto con el equipo de la Universidad de Alcal4,
se esta trabajando en la elaboracién de una publicacién con los resultados
obtenidos de los momentos Multicanal de Zernike y Tchebichef. Actualmente se
estd mejorando los métodos de clasificacion, en especial la méaquina de soporte
vectorial. También, se trabaja en el contenido una publicacién posterior en la
cual se desarrolla en una nueva implementacién de momentos Multicanal de
Tchebichef con transformada discreta del coseno y con el andlisis de los resultados

obtenidos en los diferentes modelos de color.
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Apéndice A
Modelos de Clasificacion

La aplicacién de Matlab Classification Learner entrena modelos para clasificar
datos por medio de aprendizaje automédtico 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 . Classification Learner utiliza una variedad de algoritmos de aprendizaje para

realizar la clasificacion, los cuales se mencionan en la Tabla 1

Tabla A.1: Clasificadores en la aplicaciéon Classification Learner de Matlab.

Clasificador
Arboles de decisién Complex Tree, Medium Tree, Simple Tree
Analisis discriminante Linear Discriminant, Quadratic Discriminant

Médquinas 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. Arboles de decisién.

El drbol de decisién es un algoritmo de agrupamiento jerdrquico, tiene tres tipos
de nodos [2]:

= Un nodo rafz, sin enlaces de entrada y cero o més enlaces de salida.
= Nodos internos, los cuales tienen un enlace entrante y dos o més de salida.

= Nodos hojas o terminales con un enlace de entrada y dos o mds de salida.
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Cada nodo hoja estd asociado a una etiqueta de clase. Los nodos no terminales, es
decir la raiz y los nodos internos contienen atributos. La clasificacién comienza desde
el nodo raiz aplicando una condicién de prueba de atributo, siguiendo por el nodo
interno apropiado en funcién del resultado de la prueba hasta otro nodo interno donde
nuevamente una condicién de prueba de atributos es aplicada este proceso continta
hasta llegar a un nodo hoja, un ejemplo bédsico 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.

Nodo
raiz
Nodo Nodo
interno interno
~
‘/’/ \\
Nodo Nodo Nodo
hoja hoja hoja

Figura A.1: Estructura bédsica de un drbol de decisién.

A.2. Andalisis discriminante

El andlisis discriminante es un método de clasificaciém supervisada que se utiliza
para la clasificacién de distintos datos en grupos o clases. Este método equivale
a un andlisis de regresion donde la variable categorica es la clase y las variables
independientes son continuas y determinan a qué clase pertenece un objeto [3]. El
andlisis discriminante lineal también se conoce como el discriminante Fisher, llamado
asi por su inventor, y es ampliamente utilizado en aplicaciones que involucran datos

de alta dimensién como reconocimiento facial y recuperacién de imégenes [4].

A.3. Mai4quinas de soporte vectorial.

Una méquina de soporte vectorial es un método de aprendizaje supervisado para la
clasificacién, que genera funciones de mapeo de entrada-salida a partir de un conjunto
de datos de entrenamiento etiquetados. Se tiene una funcién de mapeo y = f(x)
entre un vector de entrada x y un escalar y de salida donde la tnica informacién

disponible es un conjunto de entrenamiento D = {(x;,y;) € X x Y}, i = 1,23....1,
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donde [ representa el nimero de datos de entrenamiento. La maquina de vectores de
soporte utilizan un hiperplano de separacién lineal para crear un clasificador con un
margen maximo [5]. Si los datos no son linealmente separables encuentra el hiperplano
que maximiza el margen de separacién entre dos clases como se puede observar en la
Fig 2. Primero, la mdquina de vectores transforma los predictores o datos de entrada
en un espacio de caracteristicas dimensionales superior; esta transformacién 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 cardcter radial
o gaussiana. De esta manera los datos de entrada se vuelven mds separables en
comparacién con el espacio de entrada original. Después de este paso se crean los
hiperplanos de margen méaximo. La maquina de soporte vectorial ha demostrado un
rendimiento altamente competitivo en numerosos aplicaciones del mundo real, como
la bioinformadtica, la mineria de textos, el reconocimiento facial, y el procesamiento de

imdgenes [5].

THiperplano
optimo,

Clase 1

Clase 2
Vectores
0 d
e soporte
B g B
[ | > margen

Figura A.2: Hiperplano de separacién entre dos clases.

A.4. Clasificadores de vecinos cercanos

El método de vecinos mds cercanos es un método de clasificacién supervizada, el
cual almacena los datos disponibles, y clasifica un objeto segin una medida de similitud
dada por una funcién de distancia. El objeto es asignado a la clase més comin 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 més cercano. La clasificacion KNN se realiza midiendo la distancia entre
el objeto con los objetos conocidos. Para variables continuas las funciones distancia a

utilizar son,

Fuclideana

k
Manhat tan Z |zi — il

i=1
k 1/q
Minkowski (Z(L’B, - yi|)q> (A.1)
i=1

en el caso de variables categéricas se debe usar la distancia de Hamming,

k
Dy = ) |vi—yil
i=1
r = y=D=0
x # y=D=1 (A.2)

El método de clasificaciéon de K vecinos cercanos es simple y es uno de los
mds utilizados en diversas dreas como por ejemplo: bioinformadtica, procesamiento de

imdgenes, recuperacién de documentos y visién por computadora [6].

A.5. Ensemble

El método ensemble o de conjunto son algoritmos de aprendizaje que construyen un
conjunto de clasificadores y luego clasifican 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 manipulacién del conjunto de entrenamiento
llamado bagging. En cada ejecucion 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 sensacién resultante de la estimulacién visual por parte de
determinadas longitudes de onda. Un modelo de color o sistema de color es una
especificacién de un sistema de coordenadas y un subespacio, donde cada color esta
representado por un solo punto. En este anexo se realiza una breve descripcion de los

cuatro modelos més utilizados.

B.1. Modelo de color RGB

El sistema, de color RGB es el méds comun 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
estan en el rango [0-255] esto debido a que los colores se representan en bytes y estos
son colecciones de 8 bits donde 2% es 256, cada pixel de color es un triplete de valores
(R,G,B) es decir que posee una profundidad de 24 bits. El niumero 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 conversién

de RGB a CMY se realiza utilizando la operacién

C 1 R
Ml=|1]|-]¢ (B.1)
Y 1 B
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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 modifica a CMYK. CMYK es un acrénimo
de cian, magenta, amarillo donde k es el color negro que varia en un rango [0-1]. para

realizar la conversién de CMY a CMYK se realiza la operacién [9],

= min{C,M,Y}

— (C-K)/1-K)

(M - K)/(1 - K)

- (Y -K)/(1-K) (B.2)

~ Z QX
1

el modelo CMYK es usado comtinmente para la impresién 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 deteccién de color de la visién
humana, tiene tres componentes principales: matiz, saturacién y brillo. El componente
Hue (H) define el color, la saturacién (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

dificil de medir y éste es desacoplado a partir de informacién de color en una imagen
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canal C canal M canal ¥

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 definido

como [9],

I:%(R+G+B) (B.3)

El componente de matiz H y la saturacién S se describen como

7o { a, B<G; (B.4)
a 2r—a B> G, '
donde
~ cos! (R-G)+(R-B)
o = cos (B.5)
2y/(R—G)?2+ (R— B)?+ (G — B)?
S_1_ 3min(R,G.B) (B.6)

R+G+B

del espacio de color HSI al RGB asumiendo el rango de saturacién [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 estd en el sector (0° < H < 120°) se tiene [10]
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= I(1-29), (B.7)
Scos H

- * cos(60° — H) |’ (B-8)

G = 3I-(R+ B), (B.9)

cuando el valor de H estd en el sector (120° < H < 240°), se sustrae 120°de H,

H=H—120° (B.10)

R = I(1-5), (B.11)
S cos H

G = 11+ -] (B.12)

B = 3I-(R+G), (B.13)

finalmente si el valor de H estd en el sector (240° < H < 360°), se sustrae 240°de H,

H=H — 240° (B.14)
G = I1-29), (B.15)
Scos H
B = S 7 P a—— B.1
cos(60° — H) |’ (B-16)
R = 31— (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 concentracién de azul y (Cr) en un rango [16-240]
como concentracion de rojo de la imagen [11]. La conversién del modelo de color RGB
al modelo de color YCbCr es

R +1,000 — 0,000 + 1,403 Y
G | =| +1,000-0,344 — 0,714 Cb— 128 (B.18)
B +1,000 + 1,773 + 0,000 Cr — 128
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canal |

Figura B.3: Modelo de color HSI de la imagen de “Lena” de tamano 220 x 220.

La conversién del modelo de color YCbCr al modelo de color RGB es

Y 40,299 + 0,587 + 0,114 R 0
ch | =| —0,169 — 0,331 + 0,500 G |+ 128 (B.19)
Cr 10,500 — 0,419 — 0,081 B 128

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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canal Cb canal Cr

canal ¥

Modelo de color RGB Modelo de color ¥ChCr

Figura B.4: Canales Y, Cb, Cr y el modelo de color YCbCr de la imagen de “Lena”
de tamano 220 x 220.
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