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Resumen.

El presente trabajo de tesis muestra un nuevo modelo de memoria heteroasociativa
min robusta al ruido mezclado; este modelo se basa en la obtencion de un kernel que
cumple con las condiciones suficientes para garantizar la recuperacion completa de
patrones. La creacién del kernel se basa en el conocimiento de la distribucion real del
ruido de adquisicion en imagenes binarias y en tonos de gris; como este tipo de ruido,
es mezclado y se distribuye por los bordes de la imagen (esto se demuestra en esta
tesis), la transformada de distancia permite medir qué tanto el ruido se aleja o se
acerca de los bordes; por lo tanto, la transformada de distancia permite construir un
kernel. Este trabajo, ademas, presenta una forma ingeniosa de modelar el ruido de
adquisicion a través de la transformada rapida de distancia y muestra
probabilisticamente cédmo un kernel, aunque sea afectado con ruido, es capaz de
recuperar completamente los patrones aprendidos, situacion que no permite el modelo
original propuesto por Ritter, Sussner y Diaz de Leon.



Abstract.

The current thesis work shows an new model of robust heteroassociative min to mixed
noise; this model is based on the getting of a kernel which successfully fulfills enough
conditions to guarantee the complete recovery of patterns. The creation of this kernel is
based on the knowledge of distribution of real noise acquired in binarial and gray toned
images; since this kind of noise is mixed and distributed by the image borders (shown
in the current work), the distance transformation allows us to measure how far or close
a noise gets to the borders; thus this distance transformation allows the construction of
a kernel. This work, besides, presents a genius way to model the noise acquisition
through this fast process, and shows probabilistically how a kernel, even affected by a
noise, is able to recover the learned patterns, which the original model proposed by
Ritter, Sussner and Diaz de Ledn is unable to perform.
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Capitulo 1

Introduccion

Es muy interesante y sorprendente el saber cémo el cerebro humano es capaz de
aprender y recordar su entorno; basta con escuchar algin sonido, oler un aroma, ver
una imagen, tocar una textura, entre otras cosas, para que nuestro cerebro, a través
de sus neuronas, asocie la informacién externa con algo que se ha aprendido y en
consecuencia éste indique como actuar acorde a esa informacion. Lo mas sorprendente,
es que a nuestro cerebro le basta poca informacién adquirida por nuestros sentidos
para que recuerde a su totalidad la informacion aprendida; por ejemplo, el cerebro
aprende las caracteristicas de un rostro de una persona a plena luz del dia y es capaz
de recordar las mismas caracteristicas aprendidas de ese rostro en una noche con
poca iluminacién, esto quiere decir, que el cerebro necesita informacién minima pero
suficiente para recordar. También es cierto que si el cerebro no cuenta con informacién
minima suficiente no es capaz de recordar, lo que indica que si la informacién minima
que necesita el cerebro para recordar esté afectada por otro tipo de informacién (ruido),
a pesar de que se trate de algo que ya ha aprendido, no lo podré recordar. Este hecho
ha inspirado a algunos investigadores, en el drea de reconocimiento de patrones, a
presentar modelos que simulen el comportamiento del cerebro. Uno de esos modelos
son las memorias asociativas[1-23], logrando una gran velocidad en la operacién y en
la respuesta; la finalidad, de la implementacion, es la de aplicarlos en la solucién de
problemas en el reconocimiento de patrones para muy diversas areas. El punto central
de una memoria asociativa se basa en que éstas tengan una mayor capacidad en el
aprendizaje de patrones, que recuperen estos y ademds que sean robustas ante los
diferentes tipos de ruido[24-33].

Una memoria asociativa es un modelo matemédtico, como se vera en el capitulo
2, en donde toma como entrada un patrén (caracteristicas numéricas que definen un
objeto) a ser recuperado (recordado) y que es procesado por una caja negra (memoria
asociativa), como concecuencia directa genera como resultado el patrén aprendido. Lo
relevante de las memorias asociativas es que son capaces de recuperar patrones con un
contenido muy fuerte de ruido. El ruido en el reconocimiento de patrones, en el caso
especifico de las memorias asociativas, causan grandes estragos en la recuperacién de
patrones; por tal motivo es necesario conocer el ruido, saber como es que se adhiere
a un patrén (que para este trabajo de tesis los patrones serdn imagenes binarias y en
tonos de gris).
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Investigadores que trabajan en reconocimiento de patrones asumen que el ruido se
distribuye sobre el dominio de la funcién [21] [23] [34] [41] e investigadores que analizan
senales asumen que el ruido se distribuye sobre el rango de la funcién [38-39] y esto lo
muestrdan a través de la relacion senal-ruido; de hecho, tiene méas sentido hablar de la
relacion senal-ruido que la distribucién en el domino, porque para que haya ruido tiene
que existir sefial que la porte. En este trabajo de tesis se asume que el ruido existe y
se distribuye sobre el rango de la funcion ademds de sobre el dominio.

El ruido se concentra donde la informacién existe y en donde existe ahi se distribuye
tomando en cuenta la amplitud de la senal.

Existen dos tipos de ruidos, el de adquisicién y el de transmisién; donde el pri-
mero es generado por los dispositivos electrénicos como por ejemplo los sensores de
adquisicién y el segundo es ocasionado por los medios de comunicacién al transmitir la
informacién. Es importante destacar que el ruido de transmision ha sido tratado con
los métodos existentes en el reconocimiento de patrones, lo que incluye a las memo-
rias asociativas, por tal razon éste no es de importancia para este trabajo de tesis. El
ruido de adquisicion es el mas importante dado que es el que se pretende atacar en el
reconocimiento de patrones, pero no ha sido tratado correctamente porque no existe
un modelo completo que defina su correcta distribucion (el presente trabajo de tesis
propondra un modelo de distribucién de ruido similar al de los medios de adquisicién
-aportacién original-).

El modelo de memoria asociativa usada en esta investigacion es la generalizacién
(aportacién original) de los modelos de las memorias en dlgebra min y max, como lo
son las memorias asociativas morfolégicas y las memorias asociativas «3. La piedra
angular de este trabajo es la Transformada Réapida de Distancia dado que responde
a dos cuestiones principales que las memorias asociativas en algebra min y max ne-
cesitan para recuperar patrones afectados por ruido mezclado; la primera es jcémo
se distribuye el ruido y qué tanto afecta a las imédgenes si éstas son adquiridas? y la
segunda es jcémo encontrar un kernel (informacién minima suficiente del patrén que
originalmente es aprendido y que no es afectado por el ruido).

Se procedera a continuacién a definir el objetivo, motivacién y planteamiento del
problema del presente trabajo de tesis.

1.1. Objetivo

Proponer una metodologia que permita elegir el kernel suficiente para que las
memorias asociativas basadas en dlgebra min y max recuperen en forma completa los
patrones afectados con ruido mezclado. Para encontrar el kernel suficiente se hard uso
de la Transformada Répida de Distancia. Ademds, se desarrollard un nuevo esquema
para dotar a los modelos de memorias asociativas basadas en algebra min y max de
mayor tolerancia al ruido mezclado.
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1.2. Motivacion

La memoria representa una de las propiedades mas fascinantes del cerebro. Es im-
posible no maravillarse por la cantidad de informacién que se puede registrar en el
curso de una vida. Normalmente, uno es capaz de recordar colores, olores, sonidos, es-
cenas con una facilidad increible, pero la memoria no se centra sélo en estas proezas, es
completamente esencial, ademads, en los actos méas banales y comunes. Sin ella ninguna
conversacion tendria lugar: seriamos incapaces de responder a nuestro interlocutor,
puesto que habriamos olvidado la frase que acabara de pronunciar.

Por supuesto, para entender la memoria humana es necesario construir modelos
matematicos. A estos modelos se les conoce como memorias asociativas. Una memoria
de este tipo realiza asociaciones de parejas de informacion: por ejemplo, una memoria
asociativa retiene que una informaciéon X esta asociada con otra W, y que la informa-
cién Z en cambio lo estd con Y.

Por ejemplo, para extraer informacién de una memoria convencional de compu-
tadora, es necesario dar una direccion de memoria; por otro lado, para extraer la
informacién de una memoria asociativa, en lugar de proporcionar una direcciéon lo
que debe presentarsele a la memoria es otra informacién. La memoria convencional de
una computadora puede ser vista como una gran biblioteca: para entregar el libro que
usted solicita, el bibliotecario debe saber exactamente en qué sala, estante y nivel se
encuentra. Una memoria asociativa es como una biblioteca en la que nadie sabe dénde
estan los libros; sin embargo, usted recibird “El hombre bicentenario” presentando una
foto de Isaac Asimov.

La segunda caracteristica de las memorias asociativas es que los recuerdos no estan
localizados. Suponga que una memoria asociativa debe retener dos informaciones. La
primera informacién no se encuentra en una zona del cerebro ni la segunda en otra,
sino que las dos comparten la misma zona de memoria, ése es quizd el hecho més
sorprendente de las memorias asociativas.

La memoria cerebral no estd ordenada en celdas secuenciales numeradas y acce-
sibles por direccion; por el contrario, pareciera ser mas bien del tipo asociativo. De
esa manera, un traumatismo no resulta ser tan catastrofico como debiera ser, puesto
que la memoria estéd distribuida a lo largo del cerebro. Debido a ello, ciertos tipos de
amnesia traumdatica pueden ser superados gracias a esa deslocalizacién.

El cerebro humano ha servido de inspiracién para el desarrollo de las memorias
asociativas, pues éstas asocian entidades de informaciéon analogamente a aquél. Asi,
la imagen de las personas que son conocidas por un sujeto estan asociadas, en alguna
parte de su cerebro, al nombre correspondiente.

Se especula que todas esas asociaciones son almacenadas en zonas de memoria que
son meramente conjuntos de neuronas interconectadas.

La memoria humana es, ademads, flexible; esa flexibilidad permite la capacidad de
aproximacion en el reconocimiento: no es necesario presentar al cerebro la totalidad
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de un objeto para que sea capaz de reconocerlo; es suficiente mostrarle sélo una parte.

Esas caracteristicas y otras igualmente impresionantes son modeladas en compu-
tadora usando memorias asociativas, que no son més que redes de neuronas artificia-
les: unidades simples que procesan informacién interconectadas entre si y formando
estructuras complejas, a partir de las cuales se obtienen comportamientos colectivos
interesantes.

Esas redes son capaces de simular ciertas funciones cognoscitivas en las que el
todo, contrariamente al sentido comin, es mucho mas que la suma de las partes. Es
importante destacar que las memorias asociativas son un caso especial de las redes
neuronales, con la diferencia que las redes neuronales tienden a iterar para aproximar
una funcién a una solucién y las memorias asociativas son ONE SHOT; es decir, que
con sblo un intento de recuperacién, determinan si el patrén es conocido o no para
ella.

Es importante definir a qué se refiere el término aprendizaje en el contexto de las
memorias asociativas. El aprendizaje es el proceso que realiza una memoria asociativa,
mediante el cual, guarda rasgos de los patrones que estd asociando y los distribuye
de cierta forma, que determina el modelo matematico, en la matriz de aprendizaje;
garantizando que los rasgos almacenados de manera distribuida son suficientes para
su futura recuperacion.

Existen varios modelos de memorias asociativas entre las que destacan las basadas
en algebra min y max sobre las cldsicas (memorias que trabajan en el anillo de los
reales). Una dlgebra min y max es una estructura algebraica en la que se especifica un
conjunto (espacio de trabajo) y uno o méas operadores definidos para dicho espacio.
Para el caso concreto del algebra min y max, se hace uso de los operadores A y V
junto con una relacién de orden que definen perfectamente el comportamiento de las
memorias asociativas para esta algebra.

Las memorias morfolégicas y las memorias a8 son memorias que pertenecen a la
familia de las memorias basadas en dlgebra min y max ya que cumplen precisamente
con su definicién. Estas memorias se clasifican en memorias de tipo V (max) y memorias
de tipo A (min). Una memoria de tipo V tienen tres posibles respuestas al recuperar
un patron; las respuestas son: o es el patréon que aprendid, o la unién del patrén
aprendido con otro patrén, o es el super conjunto de todos los patrones. En el caso de
las memorias de tipo A también tienen tres posibles respuestas: o se recupera el patrén
aprendido, o la interseccién con otro patrén, o el conjunto vacio. Estas caracteristicas
de recuperacién son muy relevantes ya que, en las memorias que no se basan en algebra
min y max, la recuperaciéon no completa implica, en general, que el patrén recuperado
no tiene ninguna relacién con el patrén aprendido.

Las memorias de tipo V son robustas a grandes porcentajes de ruido sustractivo;
no asi para el ruido aditivo y mezclado. Por su parte, las memorias de tipo A son
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robustas a grandes cantidades de ruido aditivo, pero son intolerantes al ruido mezclado
y sustractivo.

Para atacar el problema de ruido mezclado, las memorias morfolégicas proponen
un modelo basado en kernel(el modelo de “kernel” sera tratado a profundidad en el
capitulo 2 de esta tesis), modelo que aplica a toda la familia de memorias en édlgebra
min y max. El término kernel difiere segtn el contexto en que se esté trabajando. Por
ejemplo, existe un concepto de kernel en sistemas operativo, otro en algebra lineal que
no tiene que ver con sistemas operativos.

Cuando se escoge de manera apropiada el kernel, esta memoria es robusta al ruido
mezclado. Los autores de las memorias morfoldgicas, asi como también los autores de
las memorias a3, expresan textualmente (lo que motivd a este trabajo de tesis): “El
problema de la eleccién o construccién del kernel es un problema abierto”,
debido a que no es una tarea trivial formalizar un modelo matematico para
definir bajo qué circunstancias y con qué certidumbre se debe construir la
cota minima que formara el kernel para garantizar que el patrén a apren-
derse sera recuperado en forma completa a pesar de que éste esté afectado
con ruido mezclado|21-23] [34].

1.3. Planteamiento del problema

El problema esencial que motivé esta investigacién es el ruido, debido a que provo-
ca muchos estragos en las memorias asociativas. El ruido es un elemento que altera la
informacién hasta el grado de hacerla imperceptible. En el caso de los medios electréni-
cos, el ruido puede darse en la adquisicién o en la transmisién, es un hecho que el ruido
siempre esté presente en estos medios, por ejemplo en ocasiones el ruido puede ser tan
pequeno que puede confundirse con las senales y parecer que no existente, sin embargo
si existe.

Cuando se prueban los modelos de memorias asociativas inclusive los modelos de
redes neuronales para la cantidad de ruido que pueden soportar, los autores crean éste
de manera artificial por no conocer un modelo que permita generar una distribucién
correcta del ruido en los medios de adquisicion, lo que puede afectar en el rendimiento
de los modelos matemédticos en cuestién. Por tal razén, si la familia de memorias
asociativas en algebra min y max contaran con un mecanismo que les permitiera escoger
un kernel apropiado para atacar el ruido mezclado, la familia de memorias asociativas
en algebra min y max quedaria completo.

En resumen, no existe un mecanismo que modele la distribucién del ruido de adqui-
sicién, ruido que es mas utilizado en reconocimiento de patrones, que permita medir
el rendimiento de las memorias asociativas y, en el caso de las memorias asociativas en
4lgebra min y max, no existe un mecanismo que permita crear un kernel adecuado para
atacar el problema de ruido mezclado (ruido que es inmune a este tipo de memorias
si no es tratado por kernel).
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1.4. Contribuciones

Las principales contribuciones originales de este trabajo de tesis son:

1. Distribucién de Probabilidad de ruido de adquisicién en imagenes binarias.

2. Distribucién de Probabilidad de ruido de adquisicién en imagenes de tonos de
gris.

3. Algoritmos que permiten simular el ruido adquirido en imagenes binarias y de
tonos de gris.

4. Mecanismo de construccién de kernels basados en la Transformada Rapida de
Distancia.

5. Modelo generalizado de memorias heteroasociativas en algebra min robustas al
ruido mezclado.

1.5. Organizacién de la tesis

En el Capitulo 1 Introduccion, se hablé de la importancia de las memorias
asociativas, ademds de definir el objetivo, la motivacién y el plantamiento del problema
del presente trabajo de tesis.

El Capitulo 2 Antecedentes y Estado del Arte, presentara los tipos de ruidos
mas comunes tratados en la literatura en el procesamiento digital de imagenes; tam-
bién, se presentaran los modelos mas importantes de memorias asociativas en orden
de aparicién histérica. Por dltimo se presentaran los trabajos actuales relacionados a
la construccion de kernels para memorias asociativas en algebra min y max.

El Capitulo 3 Marco Teorico, habla de la Transformada Réapida de Distan-
cia, destacando las métricas que ésta puede utilizar, ademas, de mostrar el algoritmo
computacional para su implementacién.

En el Capitulo 4 Desarrollo, se establecara la distribucién real del ruido en
los medios de adquisicién para imégenes binarias y en tonos de gris, asi{ como los
algoritmos correspondientes para simular dicho ruido. Se presentaran los mecanismos
para la creacién de kernels basados en la probabilidad de que el ruido afecte ciertas
distancias obtenidas a trvés de la Transformada Rapida de Distancia. Por iltimo, se
establecera el nuevo modelo genérico de memorias heteroasociativas min robustas al
ruido mezclado. Este capitiulo es el méas importante de este trabajo de investigacion.

El Capitulo 5 Disquisiciones Experimentales, mostrara los experimentos rea-
lizados para: la comprobacion de la distribucién real del ruido de adquisicién en las
imagenes binarias y de tonos de gris, la construccion de los kernels en funcién a la
distribucién del ruido y el rendimiento del nuevo modelo genérico de memorias hete-
roasociativas min robustas al ruido mezclado con los kernels generados.
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En el Capitulo 6 Conclusiones y trabajos futuros, se enfatizan las principales
conclusiones derivadas del presente tema de tesis, ademads, se presentaran trabajos a
desarrollar que se derivan como consecuencia directa de la presente investigacién.



Capitulo 2

Antecedentes y Estado del Arte

En este capitulo, en su primera parte, se presentard cémo es modelado el ruido en
imdagenes por la literatura, después, se mostrara historicamente cémo se han presentado
los modelos de memorias asociativas a través del tiempo. Estos dos temas son de vital
importancia para el presente trabajo de tesis. La segunda seccién de este capitulo
mostrard los trabajos recientes que se han realizado en cuanto a la obtencion de kernels
para un mejor desempeifio en las memorias asociativas basadas en adlgebra min y max.

2.1. Antecedentes

2.1.1. Ruido

El ruido ha desempenado un papel crucial en el andlisis estadistico de datos y
las memorias asociativas no han sido la excepcion; sin embargo, existe un hecho muy
curioso e interesante y es que el ruido, ocasionalmente, si es definido, se define en
funcién al contexto del area de investigacion de que se trate. Algunos investigadores
han comentado que el ruido ha sido un término historicamente ambigiio[35-36].

El ruido suele usarse para designar sefiales no deseadas que tiende a perturbar la
transmisién y el procesamiento de senales en sistemas de comunicacién y sobre las
cuales no se tiene un control completo[37-39]. En otro contexto, el ruido es asociado
con irregularidades esparcidas cerca de las superficies [40]. Es de llamar la atencién
de que en areas de investigacion donde el ruido desempena un papel determinante se
hable de él pero no se defina qué es [42].

Los tipos de ruido que se mostraran en esta secciéon son los aplicables a imagenes
en la literatura [41] [51], dado que son imégenes las que fungirdn como patrones de
entrada y de salida en este trabajo de tesis.

Las principales fuentes de ruido que afectan a las imagenes digitales son produ-
cidas en el proceso de la digitalizacion y en el proceso de la trasmisién de éstas. El
rendimiento del sensor de imagen, por ejemplo, se ve afectado por una variedad de
factores, tales como las condiciones del medio ambiente durante la adquisicién de la
imagen y por la calidad de los elementos que conforman a los sensores. También, en la

14
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adquisicién de imédgenes con una camara CCD, los niveles de luz y el sensor de tem-
peratura son factores importantes que afectan la cantidad de ruido en las imédgenes
resultantes. Otro ejemplo mas, son las imagenes que se alteran durante la transmi-
sién de éstas, principalmente debido a la interferencia en el canal usado, como es el
caso en la transmisién de una imagen, que puede ser afectada bajo ciertas disturbios
atmosféricos, en una red inalambrica.

Lo relevante en el andlisis del ruido, son los parametros que definen las caracteristi-
cas especiales de ruido y si el ruido se correlaciona con la imagen. Se asume que el
ruido es independiente de las coordenadas espaciales y que no estd correlacionado con
la imagen.

Ruido Gaussiano

Debido a su tratabilidad matemadtica, tanto en el espacio y dominio de frecuencia,
los modelos de ruido Gaussiano (también llamada normal) se utilizan con frecuencia
en la practica. De hecho, esta tratabilidad es tan conveniente que en problemas de
ruido reales a menudo resultan en modelos Guassianos.

La Funcién de Densidad de Probabilidad (FDP) de una variable aleatoria Gaus-
siana z es obtenida por:

1 _ (=)
e 22 (2.1)

p(z) = 2mo

donde z representa el tono de gris, u es la media y o es la desviacién estandar. o2

representa la varianza de z.
Ruido Rayleigh
La FDP del ruido Rayleigh es obtenida através de:
(z—a)?

f(z) = { %(z —a)e” b paraz>a (2.2)

0 para z < a

La media y la varianza de esta densidad se obtiene por medio de:

uza—i—ﬁ (2.3)

o bd—m)
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Ruido Erlang (Gamma)
La FDP del ruido Erlang es obtenida por:

(2.5)

0 para z < a

donde a > 0y b entero positivo. La media y la varianza de esta funcién de densidad
es obtenida por:

= = 2.6
p= (2.6)
y
b
0'2 = g (27)

Figura 2.1: Ruidos: Guassiano, Rayleigh y Gamma en ese orden.

Ruido Exponencial
La FDP del ruido Exponencial es obtenida por:
| ae™®* paraz>0
p(z) = { 0 para z < a (2:8)

donde los pardmetros como son a > 0. La media y la varianza de esta funcién de
densidad es obtenida por:
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1
== 2.9
p= (2.9)
y
1
2
= = 2.10
ot == (210)
Notese que esta FDP es un caso especial de la FDP de Erlang, con b = 1.
Ruido Uniforme
La FDP del ruido Uniforme es obtenida por:
1 N
_ e Sla<z< b
p(z) = { 0  en otro caso (2.11)
La media y la varianza de esta funcion de densidad es obtenida por:
a+b
p=— (2.12)
y
o (b—a)’
= 2.13
o B (2.13)

Ruido Impulsivo (Sal y Pimienta)

la FDP del ruido bipolar o impulsivo se obtiene a través de:

P, paraz=a
p(z) =49 P, paraz=5» (2.14)
0  en otro caso

Si b > a entonces el nivel de gris de b aparecerd como puntos de luz en la imagen.
Por el contrario, el nivel de a aparecerd como un punto oscuro. Si ambos son 0, el
ruido impulsivo es llamado unipolar. Si ninguno es de probabilidad cero, y en especial
si son aproximadamente iguales, los valores del ruido impulsivo se parecera a granulos
como la sal y pimienta distribuido al azar sobre toda la imagen. Por esta razoén, el
ruido impulsivo bipolar es llamado ruido sal y pimienta.

El ruido impulsivo puede ser positivo o negativo; el impulso negativo aparecera co-
mo negro (pimienta) y el impulso positivo aparecerd como blanco (sal). Normalmente
este tipo de ruido aparece en la digitalizacién de imagenes.

Resumiendo, como grupo las FDPs proporcionan herramientas 1tiles para modelar
una amplia gama de situaciones de ruido que se encuentran en la practica. Adem4s, el
ruido es definido como informacién no deseada que es independiente de las coordenadas
espaciales (salvo ruido periddico) y que no estd correlacionado con la imagen; donde
las fuentes de ruido son:
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» adquisicion: defectos en los sensores, temperatura, ruido en el sistema de cap-
tura, etc.

» transmisién: interferencias en el canal (ejemplo: variacién de condiciones at-
mosféricas en microondas)

El ruido queda descrito mediante variables estadisticas, en particular en las FDP.
El ruido impulsivo tiene dos casos particulares como lo son el ruido bipolar y unipolar,
que se presenta debido a: los defectos electréonicos de dispositivos CCD, errores en
transmisién o ruido externo que contamina la conversién A/D. El ruido uniforme
es utilizado para simulaciones de valores aleatorios. El ruido Gaussiano es generado
principalmente por componentes electréonicos; y debido a su versatilidad matematica
es ampliamente utilizado en situaciones donde no se ajustan los principios fisicos del
ruido. El ruido Rayleigh se presenta en imagenes de radar. El ruido Gamma se presenta
en imagenes generadas por laser. El ruido exponencial es un caso particular del ruido
Gamma y se presenta en imagenes generadas por laser.

Las figuras 2.1 y 2.2 muestran imagenes afectadas con los diferentes tipos de ruido
descritos en esta seccion, ademas, destacan su distribucion a través de histogramas.

En el caso de imagenes binarias el ruido aditivo, ruido sustractivo y ruido mezclado
(sal y pimienta) suelen presentarse como lo muestra la figura 2.3.

Figura 2.2: Ruidos: Exponencial, Uniforme y Sal y Pimienta, en ese orden.
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Figura 2.3: Imagen original e imagenes corrompidas con ruido aditivo, sustractivo y
mezclado, en ese orden.

2.1.2. Memorias Asociativas

Una memoria asociativa es un proceso que tiene por objetivo: “recuperar de forma
completa patrones, a partir de patrones de entrada, que quizd estén alterados con algun
tipo de ruido” [43]; se puede ejemplificar como una caja negra que recibe de entrada
un patrén X lo procesa y genera como resultado un patrén Y, como lo muestra la
figura 2.4.

Figura 2.4: Memoria Asociativa vista como una caja negra.

El término “recuperar en forma completa” significa que el patrén que ha sido
recuperado (recordado por la memoria), es idéntico al patrén que fue aprendido.

La relacién que existe entre el patrén de entrada x con el de salida y se muestra
mediante una pareja ordenada (x,y).

El patron de entrada x y el patron de salida y son vectores columna; la memoria
asociativa debe ser capaz de aprender un conjunto de parejas ordenadas de patrones,
y recuperar los de salida a partir de los de entrada. La representacién del conjunto de
todos los patrones que conforman la memoria M es:

{(z*,y*) |w e {1,2,...,p}} (2.15)

donde p indica la cardinalidad del conjunto mostrado. Al conjunto finito de pa-
trones denotado en la expresién 2.15 se le conocera como: “conjunto fundamental de
patrones” y a sus elementos “patrones fundamentales” , los cuales pueden ser de entrada
o salida.
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Para hacer referencia a algin elemento de un patrén = o de un patron y, se usara la
notacién:

zy 6 Yy (2.16)

donde j representa el indice de la posicién del elemento del patrén y w el indice de
pareja.

De acuerdo con la figura 2.4 M es la “matriz de aprendizaje M” 6 “memoria
asociativa M”. M contendra la informacién codificada del conjunto fundamental, y
esta misma, después que haya aprendido, serd operada de cierta manera con el patrén
x que se presente de entrada, el cual puede estar alterado con algin tipo de ruido, y
generard un patrén y de salida.

La operacion de las memorias asociativas consta de dos fases, que son:

1. la de aprendizaje que consiste en encontrar el o los operadores necesarios, para
que de alguna manera se codifique la relacién que existe entre los patrones de
entrada y de salida y con dicha codificacién se genere la matriz de aprendizaje
M.

2. la de recuperacion que consiste en encontrar el operador o los operadores ne-
cesarios y las condiciones suficientes para generar un patrén de salida; es decir,
una vez que se ha conformado la matriz M, se presenta un patréon de entrada
T que previamente se aprendid, M se opera con el operador o los operadores
necesarios bajo ciertas circunstancias con el patrén x, y se genera un patrén de
salida .

A un patrén de entrada alterado con ruido, se le representara como z. Por ejemplo,
la expresion % representa el patrén de entrada x* alterado con ruido.

Si en la fase de recuperacion todos los patrones son recuperados en forma completa,
se dice que la memoria es perfecta.

Las memorias asociativas pueden verse como : autoasociativas y heteroasociativas.

Una memoria es autoasociativa si se cumple:

=y Ve {l,2,...,p} (2.17)

Una memoria es heteroasociativa si se cumple:

Jue{1,2,...,p} para el que 2/ # y* (2.18)

Las memorias asociativas pueden clasificarse en dos tipos que son las clasicas y las
basadas en dlgebra min y max; las memorias cldsicas [1-20] trabajan en el anillo de los
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reales mientras que las memorias asociativas basadas en algebra min y max lo hacen
en el anillo de los maximos y minimos [21-23]. En un estudio comparativo realizado
entre los modelos mas importantes de las memorias asociativas clasicas y las memorias
en algebra min y max para el caso binario, se destaca, lo que ya habian afirmado los
autores de las memorias en algebra min y max, que éstas generan mejores resultados
que los modelos clasicos [34].

Las memorias asociativas, en funcién a su diseno, obtienen los resultados espera-
dos [34]; sin embargo, existe un factor que hace muchos estragos en éstas y este factor
es el ruido. El ruido ocasiona efectos muy interesantes en la recuperacion de patrones al
grado que la recuperacién de estos no tiene ninguna relacién con el patrén aprendido.

LernMatrix

La memoria Lernmatriz es una memoria heteroasociativa desarollada por Karl
Steinbuch al inicio de los sesenta [44] [45]. Karl Steinbuch desarrollé un método para
codificar informacién en arreglos cuadriculados llamado crossbar [46]. Esta memoria
puede operar como un clasificador si se escogen de manera adecuada los patrones de
salida.

Fase de Aprendizaje

La Lernmatriz acepta como entrada a los patrones z# € A", A = {0,1} y genera
como salida la clase y* € AP que le puede corresponder de entre p clases diferentes;
para representar la clase k € {1,2,...,p}, se asigna a los componentes del vector de
salida y* los siguientes valores: yi’ =1,y y/ =0paraj=1,2,....k—1,k+1,...,p.

El conjunto fundamental (z#,y*) € A™ x AP se puede ilustrar de la siguiente
manera:

Yyp miun mi2 - Mi; o Mip
i
Yp Mm21 M2 - M25 -+ Map
(2.19)
i
M m m DY m . DY m
Yp pl p2 DJj pn

Los componentes m;; de la Lernmatriz M tienen valor cero al iniciar el aprendizaje,

y se actualizan de acuerdo con la regla m;; + Am;;, donde:
tesiy] =1=af
Amy=q —esiai =0yy/ =1 (2.20)

0 en otro caso
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siendo € una constante positiva escogida previamente.
Fase de Recuperacién

La fase de recuperacion consiste en encontrar la clase a la que pertenece un vector
de entrada z% € A" dado. Encontrar la clase significa obtener las coordenadas del
vector y* € AP que le corresponde al patréon zv.

El modo para construir el vector y“ que tiene este método, es: la i-ésima coordenada
yy’ del vector de la clase y* € AP, se obtiene como se indica a continuacion:

p

1si S mysa® = [ n w]
Y = st D iy Mg h\:/l D j=1 Mg (2.21)
0 en otro caso

donde \/ es el operador mdzimo.

Linear Associator de Anderson & Kohonen

Para presentar la Linear Associator [47] [48], se debe considerar el conjunto fun-
damental {(z*,y*) | pn=1,2,...,p} con:

zy Yy
h yh

A={0,1}, at=| "2 |ean y =] 7 [eam (2.22)
xh Yh,

Fase de Aprendizaje
La fase de aprendizaje para la Linear Associator consiste en dos etapas:

Primera Etapa. Para cada una de las p asociaciones (z*,y*) se encuentra la
matriz y* - (z*)" de dimensién m x n
7
vy
t
yt - (2h)' = , N C SN o) (2.23)
Ym
Segunda etapa. Se suman las p matrices para obtener la memoria

M =)y (@) = [ (2.24)
pn=1

el componente 7j-ésimo de la memoria M se expresa de la siguiente manera:

p
miy = Yyl (2.25)
pn=1
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Fase de Recuperacion

La fase de recuperacién consiste en presentarle a la memoria un patrén de entrada

¥, donde w € {1,2,...,p} y realizar la siguiente operacién:
P
M. 2% = Zy” (M) e (2.26)
pn=1

entonces, la expresién 2.26 representa:
M - z¥ =y” (2.27)

Memoria Autoasociativa Hopfield

Hopfield en su articulo, parte de un sistema fisico descrito por un vector de estado
x cuyas coordenadas son (z1,Z2,...,2y); se considera que el sistema tiene puntos
limite localmente estables 2%, 2% - - -. Entonces, si el sistema es activado en un estado
suficientemente cercano a cualquier punto limite localmente estable, digamos en x =
% + A, al transcurrir el tiempo el estado del sistema cambiard hasta llegar a que
x ~ x El punto de arranque z% + A representa un conocimiento parcial del estado
estable %, y a partir de ahi el sistema genera la informacién correcta z®. Hopfield
declara categéricamente que un sistema fisico que se comporta de esta manera y que,
ademds, sea susceptible de que cualquier conjunto predeterminado de estados pueda
ser asignado como el conjunto de estados localmente estables, es til como memoria
asociativa [11].

En el modelo de Hopfield cada neurona tiene dos posibles estados: o es x; = —1 o
es x; = 1.

La intensidad de la fuerza de conexién de la neurona z; a la neurona x; se representa
por el valor de m;j, y se considera que hay simetria, es decir, m;; = mj;. Si @; no
estd conectada con xj, entonces m;; = 0; en particular, no hay conexiones recurrentes
de una neurona a si misma, lo cual significa que m;; = 0, Vi. El estado instantaneo del
sistema estd completamente especificado por el vector columna de dimensién n cuyas
coordenadas son los valores de las n neuronas.

La memoria Hopfield es autoasociativa, simétrica, con ceros en la diagonal princi-

pal. El conjunto fundamental para la memoria Hopfield es {(z*,z") | un = 1,2,...,p}
con:
y
e
2
=] ? |ea y A={-1,1} (2.28)
o
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Fase de Aprendizaje

La fase de aprendizaje de la memoria Hopfield se realiza de la siguiente manera:

§£71xfw? si i#£j
P = 2.2
mi; { 0 si i (2.29)

operativamente la expresion 2.29 se puede representar como:

M=) (2" (@) = 1] =m0, (2.30)
pn=1

donde I es la matriz identidad.

Fase de Recuperacion

La fase de recuperacién para la memoria Hopfield consiste en tres etapas; se debe
tener presente que al presentar un patrén z a la memoria autoasociativa Hopfield, ésta
cambiara su estado con el tiempo, de modo que cada neurona x; ajuste su valor de
acuerdo con el resultado que arroje la comparacion de la cantidad Z?Zl M;jTj con un
valor de umbral, el cual normalmente se coloca en cero.

Se representard el estado de la memoria Hopfield en el tiempo ¢ por z(t); entonces
x;(t) representa el valor de la neurona z; en el tiempo t y x;(t + 1) el valor de z; en el
tiempo siguiente (¢ + 1).

Dado un vector columna de entrada T :

Primera Etapa. Para ¢t = 0, se hace z(t) = Z; es decir, z;(0) = z;,Vi €
{1,2,3,...,n}

Segunda etapa. Vi € {1,2,3,...,n} se calcula z;(¢t + 1) en conformidad con la
siguiente condicion:

1 si Z?:l mijxj (t) >0
X (t + 1) = X; (t) si Z?:l Mm% (t) =0 (2.31)
—1 si Z?:l mi;T; (t) <0

Tercera Etapa. Se compara z;(t + 1) con z;(t)Vi € {1,2,3,...,n}. Siz(t+1) =
x(t) el proceso termina y el vector recuperado es x(0) = z. De otro modo, se realizan
tantas iteraciones como sea necesario hasta llegar a un valor ¢t = 7 para el cual z;(7 +
1) =x;(7)Vi € {1,2,3,...,n}; el proceso termina y el patrén recuperado es x(7).

El proceso de convergencia descrito en la tercera etapa de la fase de recuperacion,
indica que el sistema llega a un punto limite localmente estable en el tiempo 7.
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Memorias Asociativas Morfoldgicas

Las memorias morfoldgicas rompen el esquema convencional de como venian tra-
tandose las memorias asociativas clasicas, en contraste, las memorias morfolégicas se
basan en: el uso de mdximos o minimos de sumas para la fase de aprendizaje y mdzimos
o minimos de sumas para la fase de recuperacion [21].

Existen dos tipos de memorias morfoldgicas: las memorias \/ (maz), simbolizadas

por M, y las memorias /\ (min) simbolizadas por W; ambas memorias funcionan para
los modos heteroasociativo y autoasociativo.

El conjunto fundamental para las memorias asociativas morfolégicas es:

{(z“?yu) ‘/‘1/:]‘727""p}

P ) n u_ Yo m
AeR, ot= : cA" y y'= ; €A (2.32)
T Ym

Se definen dos nuevas operaciones entre matrices en términos de las operaciones
+, \/ y /\, con el fin de expresar las fases de aprendizaje y recuperaciéon de las me-
morias asociativas morfoldgicas [21].

Sea D una matriz [d;;]
enteros.

mxy ¥ H una matriz [h],. . cuyos términos son nimeros

Definicién 2.1 El producto mdzimo de D y H, denotado por C = D\ H, es una

matriz [cijl,,.., cuya ij-ésima componente c;; se define de la siguiente manera:

-
cij = \/ (din+ hiy) (2.33)
k=1

Definicién 2.2 El producto minimo de D y H, denotado por C = D AN H, es una

matriz [Cij]mm cuya ij-ésima componente c;; se define asi:

cij = N\ (dir + hij) (2.34)
k=1



2. Antecedentes y Estado del Arte 26

Memorias asociativas morfolégicas \/

Fase de Aprendizaje

La fase de aprendizaje para las memorias morfologicas de tipo max consta de dos
etapas:

Primera Etapa. En cada una de las p asociaciones (z*,y") se usa el produc-
to minimo, expresiéon 2.34, para crear la matriz y* A (—a#)! de dimensién m x n,
donde el negado transpuesto del patrén de entrada z* se define como: (—z#)! =

(—af, =z, ..., —ah):
Yy
yh
YA (=) = A (=zy, —ah, ..., —2])
Y
A\ @ —af) A\ (=) A\ @ =)
\ (wh — ) N (5 -2 \ w5 —2h)
YA (—3t) = ] : ] ) : :
A =] o A (- ) At = k)
AN —ab)] o [N(h—a)] o [N\t
A il S Y1 — h
yh — @ yh —ah vy — Yy —Tn
YA (—at) = ' ' : 2.35
e B R et TR TR (2:35)
Ym — T Ym — Th Ym — T Yim — Th

Segunda Etapa. Se aplica el operador \/ (méximo) a las p matrices para obtener

la memoria morfolégica M.

(2.36)
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Fase de Recuperacion

La fase de recuperacion consiste en realizar el producto minimo /\, expresién 2.34,
de la memoria M con un patrén de entrada z*, donde w € {1,2,...,p}, para obtener
un vector columna de dimensiéon m:

y=M N (2.37)

la i-ésima componente del vector y es:

/\ mij + % (2.38)

Memorias asociativas morfolégicas /\

Fase de Aprendizaje
La memoria morfolégica min para la fase de aprendizaje consta dos etapas:

Primera Etapa. En cada una de las p asociaciones (z*,y*) se hace uso del
producto méximo, expresién 4.9, para crear la matriz y* V (—z*) de dimensién
m X n, donde el negado del transpuesto del patréon de entrada z* se define como:
(—at)t = (—af, -2, ..., —ah)

i
yh
Mv ( ) = . \Y (_xlllv 535, ) —l’g)
Ym
VA \ (vl ==} V (' —=h)
V@5 =) V(- ) V(w5 —ah)
yHV (—aH)t = : . -
V=) V(v —=)] \/ (@t = at)]
NV wh=ad)] - [V (h-a)] - [V -]
e vi—a e Yl —an
yh — ) Yy —ah vy — Yh — T
nY (=) = : : : : 2.39
Y v o (—a2t) goal oyt —al gt —at o (2:39)
Ym — ) Ym — Ty Ym — T Ym — T
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Segunda Etapa. Se aplica el operador minimo /\ a las p matrices para obtener
la memoria W.

W= /p\ [yu v (_xu)t} = [Wijl, (2.40)

Wi = /p\ (yf —l’?) (2.41)

Fase de Recuperacion
La fase de recuperacién consiste en realizar el producto maximo, expresién 4.9, \/

de la memoria W con un patrén de entrada x*, donde w € {1,2,...,p}, para obtener
un vector columna y de dimensién m:

y=wY\ 2" (2.42)
la i-ésima componente del vector y es:

\/ wij + 2 (2.43)

Memorias Asociativas af

Las memorias asociativas a8 son memorias que funcionan para los modos hetero-
asociativo y autoasociativo y pertenecen a la familia de memorias en algebra min y
max. Hacen uso, ademds, de dos nuevos operadores: el operador Alfa (a)) para la fase
de aprendizaje y el operador Beta (3) para la fase de recuperacién [23].

La especificacién de los conjuntos A y B es de la siguiente manera:

A={0,1} y B=1{0,1,2}

La operacién binaria a« = A x A — B, esté definida por la siguiente tabla:

7y a@y
00 1
01 0
110 2
1|1 1

La operacion binaria 5 = B x A — A, esta definida de la siguiente manera:
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x|y | B(zy)
00 0
01 0
1[0 0
11 1
210 1
21 1

Las memorias asociativas a8 hacen uso de cuatro operaciones matriciales que son:

1. Operacién amix: P« Uy Qrxn = [ Z‘ﬂ , donde
mXn

T

o=\ am ay)

k=1

2. Operacion fmax: Py x, Ug Qrxn = [fﬂ , donde
n

mX
T
5=\ B i ary)
k=1

3. Operacion amin: P, x, Mo Qrxn = [hf‘]} , donde
mXn
'
h{; = /\ a (Pik, qr;j)
k=1

4. Operacion Smin: Py x, Mg Qrxn = [hm , donde

mXxn
,
Y= N B (pik: ais)
k=1
Nota 2.3 £ es un entero positivo que puede tomar valores de entre 1 y r inclusive.

Restriccién
» Ninguna de las cuatro operaciones esta definida si 3j, k tales que g; = 2

» Las operaciones U, y M, no estan definidas si 37, j, k tales que p;, = 2 o qx; = 2

Notacion 2.4 El simbolo X representa indistintamente a alguna de las dos operacio-
nes U, o M, cuando opere un vector columna de dimension m con un vector fila de
dimension n:

YUy 2t =y Rzl =y m, 2! (2.44)
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De acuerdo con la expresién 2.44 se tiene que:

a(y,z) o(y,z2) - a(y, o)

, a(yz,z1)  a(yz,z2) - a(ys,n)
yXa' = ) ) )

« (Z/maCUl) (0% (ym7$2) e « (y’ﬂhxn)

entonces la ij-ésima componente de la matriz y X 2! esta dada por:

es decir, para cada = 1,2,...,p se tiene:
[y" X (x”)t] = <yf, m?) (2.46)

Memorias asociativas af de tipo \/

Fase de Aprendizaje

La fase de aprendizaje consta de dos etapas; en la primera se utiliza el operador
X, v en la segunda el operador maximo \/

Primera Etapa. Para cada = 1,2,...,p, a partir de la pareja (z*,y") se cons-
truye la matriz:

[y & ()] (2.47)

Segunda Eatpa. Se aplica el operador binario maximo \/ a las matrices obtenidas
en la primera etapa.

vV=\/[yR "] (2.48)

La entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresién:

p

vij = \/ a (yf,xé‘) (2.49)

p=1

de acuerdo con la definiciéon de o : A x A — B, se observa que v;; € B,Vi €
{1,2,...,m},Vj €{1,2,...,n}.
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Fase de Recuperacion

Se presenta un patrén z*, con w € {1,2,...,p}, a la memoria af tipo \/ y se
realiza la operacién Mg:

Visa® (2.50)

El tamano de la matriz V es de m x n y 2* es un vector columna de dimen-
sion n; como resultado se obtiene un vector columna de dimension m, cuya i-ésima
componente es posible obtener a partir de la siguiente expresién:

(Vga®), = N\ B (vij, 2) (2.51)
j=1
n p
(Vga®), = N84 |V @ (yf‘wﬁ) ,af (2.52)
j=1 p=1

Memorias asociativas of de tipo /\

Fase de Aprendizaje

La memoria af de tipo min para realizar la fase de aprendizaje debe seguir dos
etapas; en la primera se debe utilizar el operador X, y en la segunda se hace uso del

operador /\

Primera Etapa. Para cada 4 =1,2,...,p, a partir de la pareja (z*,y") se cons-
truye la matriz:

[y R ()], (2.53)

Segunda Etapa. Se aplica el operador binario minimo /\ a las matrices obtenidas
en la primera etapa.

A=A [y B ()] (2.54)
la entrada ij-ésima estd dada por la siguiente expresién:
P
Nj= N\« (yf,xg‘) (2.55)
p=1

de acuerdo con la definicién de o : A x A — B, es posible observar que \;; €
B,Vie{1,2,...,m},Vje{1,2,...,n}.
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Fase de Recuperacion

En esta fase se presenta un patrén z¢, conw € {1,2,...,p}, ala memoria asociativa
af de tipo /\ y se efectua la operacion Mg:

A g ¥ (2.56)

El tamano de la matriz A es m X n y % es un vector columna de dimensién n;
como resultado se obtiene un vector columna dimensién m, cuya i-ésimo componente
es posible obtener a partir de la siguiente expresion:

(Auga®), =\/ B (Nij,z*) (2.57)
j=1

(Auga®), = \/ B /\ « (yf,xé‘) ,xf (2.58)
j=1 p=1

2.2. Estado del Arte

Las memorias asociativas basadas en dlgebra min y max vienen al escenario cuando
son desarrolladas las memorias asociativas morfoldgicas en 1988 [21]; éstas, rompen el
esquema de cémo se trataban las memorias asociativas cldsicas. Ademds, definen la
forma en que las memorias en el algebra min y max deben operar. Para el ano 2002
las memorias asociativas a8 hacen su aparicién [23]; aunque difiere la relacién de
orden para asociar los patrones entre las a8 y las morfolégicas, las primeras, siguen el
esquema de aprendizaje y recuperacion definido por las memorias morfoldgicas.

Esta nueva familia ha resultado muy eficiente en la recuperacién de patrones afec-
tados con ruido aditivo y sustractivo, pero son ineficaces ante el ruido mezclado [34].
Para resolver este problema exitosamente, las memorias morfoldgicas presentan un mo-
delo llamado “kernel”. Por otro lado, las memorias a3 proponen un modelo heuristico,
basado principalmente en las dos operaciones bésicas de la morfologia matematica
que son: la erosién y la dilatacién. Cabe destacar, que tanto el modelo de “kernel”
como el modelo “heuristico” aplican a esta familia de memorias asociativas, sin em-
bargo, aunque ambos modelos resuelven el problema con el ruido mezclado, lo hacen
parcialmente.

El modelo de kernel es muy eficiente cuando el “kernel” es elegido apropiadamente.
El problema radica en saber qué rasgos del patrén se deben tomar en cuenta para la
creaciéon de un kernel; el kernel generado no debe ser afectado por ruido para que el
modelo funcione. Como se observa, la eleccion del kernel es un problema no trivial.
Por el lado del modelo heuristico, éste si resuelve el problema del ruido mezclado,
pero tiende a tener problemas en la recuperacién de patrones muy rapidamente y con
porcentajes no muy altos de este tipo de ruido [34], no siendo una opcién muy fiable
para esta familia de memorias.
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Sussner especifica las caracteristicas que debe cumplir el kernel en imagenes bi-
narias para que éstas sean aprendidas y recuperadas correctamente [52]. El grupo de
investigacién a8 ha aportado importantes avances en pro de las memorias en algebra
min y max como, por mencionar algunos, el uso de las memorias a3 en imédgenes en to-
nos de gris y colores y las memorias bidireccionales af [53] [54]. Sossa et.al. presentan,
a través de la variacién de la memoria autoasociativa morfolégica max, una propuesta
de cémo atacar el ruido mezclado haciendo uso de la mediana estadistica para garan-
tizar la recuperacién completa [55]. Estd claro que las investigaciones recientes en la
familia de memorias asociativas en dlgebra min y max han aportado conocimientos
y avances que son relevantes y muy importantes, sin embargo, queda latente el saber
como el ruido realmente se comporta en los patrones a recuperar, lo que implica que
no ha sido atacado el problema real correctamente; se ha experimentado con el rui-
do distribuido en el dominio de la funcién en forma alaetoria, lo que implica que el
desempeiio de ésta familia de memorias asociativas puede ser mejor de lo que se ha
mostrado en la literatura hasta el momento. A pesar de que se ha demostrado con in-
vestigaciones posteriores a la creaciéon de las memorias morfoldgicas, que las memorias
asociativas en dlgebra min y max bajo ciertas condiciones puede ser robusta al ruido
mezclado, siguen dependiendo de la obtencién de un kernel que no sea afectado por el
ruido para garantizar la recuperacion correcta de los patrones.

En el capitulo 4 se mostrara un método para la eleccién de un kernel suficiente
que resolvera el problema del ruido mezclado para esta familia de memorias. Mientras
tanto, se describira en las siguientes secciones como funciona el modelo de “kernel” y
el modelo “heuristico”.

Modelo de “kernel”

En la seccién 2.1.2 del capitulo anterior, se mostré la definicién de las memorias
asociativas morfolégicas pero no se presentaron completas; el modelo de kernel es el
modelo completo. En realidad lo es para toda la familia de memorias en algebra min
y max [21] [22].

El modelo de kernel se establece de la siguiente manera:

Definicién 2.5 Sea Z = (2!,22,.. .,zk) una matriz de n X k. Se puede decir que Z
es kernel de (X,Y) si y sdlo si se cumplen las dos siguientes condiciones:

1. Myy NX =2

2. WyyVZ =Y

si efectivamente Z es el kernel de (X,Y") entonces: Wy V(Mzz AX) =Wz V Z =
Y.

En la figura 2.5, se muestra la fase de aprendizaje del modelo kernel y significa
lo siguiente: el patrén X entra en un proceso de obtencién del kernel, este proceso no
estd definido, como salida genera el patrén Z; a su ves, el patrén Z es el patron de
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X —=  Obtencion de Kernel VA Mzz

N

Y —= Wgzy

Figura 2.5: Fase de aprendizaje del modelo kernel.

entrada para entrenar la memoria autoasociativa M, acto seguido o paralelamente se
entrena la memoria heteroasociativa con los patrones Z y Y. Asi se define la fase de
aprendizaje.

X—> Myzy Z Wzy PF—Y

Figura 2.6: Fase de recuperacién del modelo kernel.

La figura 2.6 muestra la fase de recuperacion en el modelo de kernel. El patron X
estd afectado con ruido mezclado y es presentado a un proceso donde se hace, primero,
la recuperacién con la memoria M; segundo, el patron recuperado por M, es decir Z
sirve como patrén de entrada de la memoria W generando como resultado el patrén
Y.

Memorias asociativas af

Las memorias asociativas a8 presentan un modelo heuristico para resolver el pro-
blema del ruido mezclado [23]. El modelo hibrido o heuristico es presentado grafica-
mente en las figuras 2.7 y 2.8. El modelo hibrido consiste en:

1. Se aprende el conjunto fundamental (z*,y*) |w = {1,2, ..., p} donde p representa
la cardinalidad uno a uno del conjunto fundamental, con la memoria de tipo \/

2. Se aprende el conjunto fundamental (2, y*) |w = {1,2,...,p} donde p representa
la cardinalidad uno a uno del conjunto fundamental, con la memoria de tipo /\

3. El patrén = que esté afectado con ruido mezclado es erosionado obteniendo un
vector columna “A”; el mismo patrén z es dilatado obteniendo un vector columna
(LB??
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Mxy

Y Wxy

Figura 2.7: Fase de Aprendizaje del modelo heuristico.

Dilatacion Xaditwo — Myxy |——Y
X AND —=Y
Erosion Xsustractiva WXY }7

Figura 2.8: Fase de recuperacién del modelo heuristico.

4. El vector columna “A”, que para este momento el vector “A” es un patréon
afectado con ruido sustractivo, es presentado a la memoria o3 /\, recuperando

un patrén(vector columna “C”) limpio de ruido.

5. El vector columna “B”, que para este momento el vector “B” es un patrén
afectado con ruido aditivo, es presentado a la memoria of3 \/, recuperando un
patrén(vector columna “D”) limpio de ruido.

6. A los vectores columna(patrones) “C” y “D”, se les aplica el operador logico
“AND”, generando como resultado un vector columna limpio de ruido mezclado.
Este 1ltimo es el patrén y* deseado.

Queda claro que estos modelos son interesantes y temas de estudio para esta familia
de memorias asociativas, sin embargo, ambos tienen sus ventajas y desventajas. En
este trabajo de tesis, se hace énfasis al modelo de kernel debido a que si éste se escoge
acertadamente es un método muy seguro para la recuperacién de patrones de manera
completa. El método heuristico sale del interes de este trabajo.
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Ya para este momento han surgido varias preguntas que son: ;Qué es el ruido y
cémo se presenta? y ;Como las memorias asociativas en dlgebra min y max pueden
resolver este problema para obtener recuperaciones completas?

Las respuestas a estas cuestiones se responden en este trabajo de tesis. Se presen-
tara la distribucién real del ruido en los medios de adquisicién, que es el ruido de interés
a los investigadores en reconocimiento de patrones. Ademads, se propondra una meto-
dologia que permitiréd elegir los rasgos de un patrén (kernel); el kernel guardard una
relacién geométrica con el patron original. El kernel garantizard, con un porcentaje al-
to de éxito, la recuperacién en forma completa de un patrén aunque éste esté afectado
con ruido mezclado.



Capitulo 3

Marco teodrico

Las herramientas matemaéticas que son imprescindibles para alcanzar el objetivo
de este trabajo de tesis se describiran en esta capitulo; la més destacada, de estas
herramientas, es la “transformada rdpida de distancia” (TRD). Esta resulta ser piedra
angular en la btisqueda del kernel optimal para la familia de las memorias asociativas
en algebra min y max en el caso binario. Antes de analizar la transformada rapida
de distancia, es importante describir los espacios métricos debido a que estos son
necesarios para la TRD.

3.1. Espacios métricos

Definicion 3.1 Sea X un conjunto. Una métrica en X, también llamada distancia,
es una funcion d : X x X — RT U {0}, tal que:

dlz,y) = 0+ x=yconz,ye X
dz,y) = d(y,z)Ve,y € X
dz,y) < d(z,z)+d(zy),Vr,y,z€ X

entonces la dupla (X,d) es llamado espacio métrico. Si d es una métrica, X = Z
yd: X x X — ZTU{0} entonces d es llamada métrica discreta.

3.1.1. Métricas
Sean p = (x,%), ¢ = (u,v) puntos sobre Z?
L. da(p,q) = |z —ul + |y — v|
2. ds(p,q) = mazx{|z — u|, |y — v|}
3. dsr(p, q) = maz{|z —ul,|ly —v|,[r —u+y —v[}

4. dor(p,q) = maz{|z —ul, |y — v, |z —u—y + o[}

37
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Figura 3.1: Representacion de métricas discretas

Las métricas listadas anteriormente, mostradas en la figura 3.1, son llamadas dis-
cos cerrados de radio 1. Estos discos corresponden a las k-vecindades, donde k €
{4,8,6L,6R} y las distancias que hacen uso de estas vecindades se expresan como
dy, [49] [50]. Estas k-vecindades son ampliamente usadas en el procesamiento digital
de iméagenes.

3.2. Transformada de distancia

Definiciéon 3.2 El mapeo TD:

R Cc XCZ7?
f  X—{0,1}
flz)=1<2z€eR y f(r)=0<2¢R
F o= {(&f@)eX)
5 - X7t
d(z) = min{d(z,y)|ly € X — R}
A = {(z,0(x))r e X}
TD : F— A
TD((2, f(x) = (z,(x))

donde d € {dy4,ds,dgr,dsr}, F es una imagen binaria, A recibe el nombre de
Transformada de distancia, la funcion § se llama transformacion de distancia
y R es la region de interés.

La definicién 3.2 quiere decir: que para una regién de interés R, donde R es un
conjunto de puntos x tales que f(x) = 1, al aplicar a z la transformacién de distancia
J, se obtiene como resultado un conjunto de duplas (z,d(z)) tal que 6(z) € ZT. El
resultado de esta transformacién es una imagen en tonos de grises; cada valor de tono
de gris representa la distancia numérica que tiene cada punto (pixel) con respecto a su
complemento. Los resultados de la transformada de distancia se muestran graficamente
en la figura 3.2.

Algunas de las funciones més comunes para obtener medidas de distancia son:
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Figura 3.2: Transformada de distancia

= La Euclidiana

distancia([z,y],[4, j]) = \/(x —i)2+(y—j)?

= La City-block
distancia([z,y],[i,7]) = |z —i| + |y — j]

s La Chessboard

distancia([z,y], [i, j]) = maz(|z — i, ly = j])

El algortimo 3.1 muestra cémo la transformada de distancia se comporta. En pri-
mera instancia, se barre la imagen hasta encontrar un pixel de la regién (color blanco)
en la coordenada (z,y), al ubicarlo, se realiza un nuevo barrido de toda la imagen
hasta encontrar todos los pixeles del complemento (color negro) en las coordenadas
(i,7), durante este barrido, la funcién distancia va encontrando la distancia minima
entre el pixel (z,y) de la regién y algin pixel del complemento, al finalizar el barrido
de (i,7) se habré encontrado la distancia minima; ahora bien, la distancia minima se
asigna a la posicién (z,y) de la misma imagen. Se continta el barrido a partir de la
coordenada (x 4 1,y) y al encontrar otro pixel de la regién, nuevamente se realiza el
barrido de toda la imagen hasta encontrar todos los pixeles del complemento y obtener
la siguiente distancia minima. Este proceso concluye al terminar el barrido de todos
los pixeles de la regién de la imagen. Como se observa en el algritmo 3.1, se hace uso
de 4 ciclos for, dos para el barrido en las coordenadas (x,y) y los otros dos para el
barrido en las coordenadas (i, j); visto lo anterior, claramente se puede determinar que
la complejidad para el algoritmo de la transformada de distancia es O(n?), es decir de
orden cuadratico.

En la linea 8 del algortimo 3.1 se hace referencia a la funcién distancia, esa funciéon
puede ser la Euclidiana, la City-block o la Chessboard.
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Algoritmo 3.1: Algoritmo de la Transformada de Distancia

1 for y = 0 to imagenBinaria — altoDelmagen — 1 do

2 for x = 0 to imagenBinaria — anchoDelmagen — 1 do

3 min = 255;

4 if imagenBinaria — Getpizel(z,y) = 1 then

5 for j = 0 to imagenBinaria — altoDelmagen — 1 do

6 for ¢« = 0 to imagenBinaria — anchoDelmagen — 1 do
7 if imagenBinaria — Getpizel(i,j) = 0 then

8 d = distancia(imagenBinaria —

Getpizel(x,y),imagenBinaria — Getpizel(i, j));

9 if d < min then
10 ‘ min = d;
11 end
12 end
13 end
14 end
15 imagenBinaria — SetPizel(x,y, min);
16 end
17 end
18 end

19 0 = imagenBinaria;

3.2.1. Transformada rapida de distancia

Teorema 3.3 sid es una de las métricas dy, ds, der, der, y N(c) = {p; € Z* | d(c, p;) =
1}, para c,p; € Z? y c # p; se tiene que:

1. d(e,p) = min{d(p,pi) :pi € N(c)} +1

2. d(c,p) = maz{d(p,pi) : pi € N(c)} — 1

La demostracion del teorema 3.3 se encuentra en [50].
El teorema 3.3 permite definir lo siguiente:

Si se tiene la transformada de distancia de los vecinos de ¢ se puede encontrar la
transformacién de distancia §(c), donde

d(c) = min{d(c) + 1}
ahora se tiene la una transformada de distancia en 2 pasos:

1. Barrer la imagen binaria de arriba hacia abajo y de izquierda a derecha. Para
cada pixel ¢ € R, donde R es la region de interés, se asigna:

d(c) =1+ min(é(p;) : pj € E)
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E es alguno de los siguientes conjuntos (mostrados en la figura 3.3) segin la
métrica a utilizar:

Figura 3.3: Conjunto de métricas para el barrido de izquierda a derecha y de arriba
hacia abajo del algoritmo de la TRD.

solo los puntos asignados en E son usados en la primera parte de la transforma-
cién.

2. Barrer la imagen binaria de abajo hacia arriba y de derecha a izquierda. Para
cada pixel ¢ € R, donde R es la regién de interés, se asigna:

d(c) = min{d(c),1 + min{d(p;) : pi € D}}

D es alguno de los siguientes conjuntos segiin la métrica a utilizar; solo los puntos
asignados en D son usados para la segunda parte de la transformacion:

M4 Pa

[ C Py | iy

4 7 I 7, Iy My

aly s dar

Figura 3.4: Conjunto de métricas para el barrido de abajo hacia arriba y de derecha a
izquierda del algoritmo de la TRD.

La implementacién de los dos barridos de la imagen que propone la transformada
rapida de distancia se muestra en el algoritmo 3.2; en ambos barridos de la imagen, es
necesario encontrar un pixel de la regién para determinar la distancia minima acotada
por la vecindad definida por la métrica utilizada. El resultado de aplicar este algoritmo
con una distancia d4 se muestra en la figura 3.5.

El algoritmo 3.2 muestra la implementaciéon de la TRD. De la linea 2 a la 17 se
observa el primer barrido sobre la imagen; dado que sélo se realiza un barrido, es
evidente que la complejidad de esta parte del algoritmo es de orden O(n), es decir,
de orden lineal . De las lienas 19 a la 38, se establece que la complejidad de este
segundo barrido es de orden O(n). Dicho la anterior, se deduce que el algoritmo de la
transformada rapida de distancia tiene una complejidad computacional de 2n por lo
tanto su complejidad sigue siendo de orden O(n), es decir, lineal.
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Figura 3.5: resultado del algoritmo de la TRD

Cémo se puede observar la trasformada rapida de distancia, por ser de complejidad
lineal es mucho mas rapida que la transformada de distancia convencional, sin embargo,
la TRD tiene otras ventajas, que son:

1. TRD es mucha més rapida debido a que sélo requiere calcular minimos en un
conjunto de cardinalidad fija.

2. El tiempo de procesamiento es constante para cualquier imagen binaria.

3. El resultado de TRD siempre es el mismo haciendo uso de la misma métrica.
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Algoritmo 3.2: Algoritmo de la Transformada Réapida de Distancia

1 //primerBarrido;

2 for y = 1 to imagenBinaria — altoDelmagen — 1 do
3 for x =1 to imagenBinaria — anchoDelmagen — 1 do
4 a = imagenBinaria — Getpizel(x,y);
5 if a then
6 b = imagenBinaria — GetPizel(xz,y — 1);
7 ¢ = imagenBinaria — GetPizel(x — 1,y);
8 if b < a then
9 ‘ a=b;
10 end
11 if ¢ < athen
12 ‘ a=c;
13 end
14 imagenBinaria — SetPizel(x,y,a + 1);
15 end
16 end
17 end

18 //segundoBarrido;
19 for y = imagenBinaria — altoDelmagen — 1 to 1 do

20 for z = imagenBinaria — anchoDelmagen — 1 to 1 do
21 a = imagenBinaria — Getpizel(x,y);

22 if a then

23 b = imagenBinaria — GetPizel(x + 1,y);

24 ¢ = imagenBinaria — GetPizel(x,y + 1);

25 if b <a then

26 ‘ a=b;

27 end

28 if ¢ < athen

29 ‘ a=c;

30 end

31 a+ +;

32 if imagenBinaria — GetPizel(z,y) < a then
33 ‘ a = imagenBinaria — GetPizel(x,y);

34 end

35 imagenBinaria — SetPizel(z,y,a);

36 end

37 end

38 end

39 ) = imagenBinaria;




Capitulo 4

Desarrollo

En este capitulo se describird detalladamente el procedimiento de seleccién del
kernel optimal para que las memorias basadas en algebra min y max recuperen de
manera completa los patrones a pesar de que estos tltimos estén alterados con ruido
mezclado. Previo a lo anterior, se establecera la distribucién real del ruido en los medios
de adquisicion y se mostrara cémo la transformada rapida de distancia permite modelar
el ruido en los medios de adquisicién. La parte final de este capitulo presentard un
modelo de memorias heteroasociativas en algebra min y max que, al hacer uso del
kernel optimal, seran robustas al ruido mezclado.

4.1. Ruido

Todos los investigadores que trabajan en reconocimiento de patrones asumen que
el ruido se distribuye sobre el domino de la funcién y los investigadores que trabajane
en senales asumen que el ruido se distribuye sobre el rango de la funcién y esto lo
muestrdan a través de la relacion senal-ruido; de hecho, tiene méas sentido hablar de la
relacion senal-ruido que la distribucién en el domino, porque para que haya ruido tiene
que existir sefial que la porte. En este trabajo de tesis se asume que el ruido existe y
se distribuye sobre el rango de la funcion ademds de sobre el domino.

Premisa

El ruido se concentra donde la informacion existe y en donde existe ahi se distribuye
tomando en cuenta la amplitud de la senal.

Existen dos tipos de ruidos, el de adquisicion y el de transmisién; donde el pri-
mero es generado por los dispositivos electrénicos como por ejemplo los sensores de
adquisicién y el segundo es ocacionado por los medios de comunicacion al transmitir
la informacién. Es importante destacar que el ruido de transmisién ha sido tratado
con los métodos existentes en el reconocimiento de patrones, lo que incluye a las me-
morias asociativas, por tal razén éste no es de importancia para este trabajo de tesis.
El ruido de adquisicion es el mds importante dado que es el que se pretende atacar en

44
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el reconocimiento de patrones, pero no ha sido tratado correctamente porque no existe
un modelo completo que defina su correcta distribucion.

Como se supone que el ruido se distribuye donde hay senal, el modelo propuesto se
basa en una distribucién de senales a lo largo de las lineas equipotenciales a la senal
en el dominio de éstas, es decir con base a la Transformada de distancia.

Se asume que cada dispositivo de adquisicion de datos tiene una distribucién de
probabilidades propia y que a partir de ésta se puede crear un kernel basado en la
Transformada Répida de Distancia que minimice la probabilidad de que el proceso de
adquisicién de datos afecte.

A continucacién se describirdn los algortimos que permiten obtener y simular la
distribucién del ruido adquirido; el conocer la distribucién del ruido permite determinar
la probabilidad de que éste afecte un patron en partes especificas, lo que permitira saber
qué partes del patrén serviran como kernel.

4.1.1. Algoritmos de distribucién de ruido obtenido por los medios
de adquisicion en imagenes binarias y tonos de gris basandose
en Transformada de Distancia

Se asume que el ruido en los medios de adquisicién al digitalizarse una imagen
binaria, éste se distribuye en los bordes, por tal razén, es necesario contar con una
herramienta que permita determinar cudntos pixeles afecté, hayan sido de borde o
cercanos a éste. La Transformada Rapida de Distancia es esta herramienta, dado que
proporciona informacién de cada pixel, indicando qué tan alejados estan éstos de su
borde, por lo tanto la TRD es piedra angular para determinar y modelar la distribucion
del ruitdo en los medios de adquisicion.

Para saber la distribucion del ruido en los medios de adquisicién es necesario re-
ferenciar algunas de las imagenes binarias que han sido usadas en el presente trabajo
de tesis, ademas de hacer uso de la TRD. Para determinar con exactitud a qué pi-
xeles afectd el ruido generado por los medios de transmisién es necesario aplicar el
algoritmo 4.1.

El algoritmo 4.1 realiza comparaciones en las coordenadas (z,y) entre la imagen
original y la imagen escaneada; en primer instancia, en la imagen original se pregunta
si el pixel de la coordenada (z,y) es un pixel negro (elemento del complemento del
conjunto), entonces, se procede a preguntar si el pixel de la imagen escaneada en la
misma coordenada que el de la imagen original es blanco, de ser verdadera la respuesta,
indica que hay variacion entre imégenes, es decir es un pixel ruidoso; esa coordenada,
de la imagen escaneada, tiene un mapeo en la distancia contenida en 62 (TRD del
complemento); esa coordenada es un pixel ruidoso en la distancia n, por lo tanto se
almacena en un arreglo (h2, histogramas de incidencias de distancias afectadas) en la
posicién n, comenzando el conteo de cudntas veces la distancia n es afectada en las
comparaciones. Ahora bien, si el pixel en la coordenada (z,y) de la imagen original es
blanco (elemento del conjunto), entonces pregunta nuevamente el algoritmo, si el pixel
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Algoritmo 4.1: Algoritmo de distribucion de ruido en bordes
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d1(imagenOriginal);
02(complementoDelImagenOriginal);
h1[255];
h2[255];
for y = 0 to AltoDeImagen — 1 do
for z = 0 to AnchoDelImagen — 1 do
cl = imagenOriginal — GetPixel(x,y);
c2 = 61 — GetPixel(z,y);
3 =02 — GetPizel(z,y);
c4 = imagenFEscaneada — GetPizel(z,y);
if !cl then
if ¢4 then
| h2[e3] + +;
end
nd
else
if !c4 then
| h1[e2] + +;
end

]

end
for i = 255 to 1 do

‘ Graficar(—i, h2[i]);
end
for i =i to 255 do

| Graficar(i, h1i]);
end

end
end
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ObtenerlaTRD de la Mapearlaimagen ruidosa en las TRD
region y del complemento
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Figura 4.1: Esquema que ilustran el algoritmo 4.1.

de la imagen escaneada en la misma coordenada que el de la imagen original es negro,
entonces, de ser verdad, existe variacion entre imagenes, es decir es un pixel ruidoso;
esa coordenada, de la imagen escaneada, tiene un mapeo en la distancia contenida
en 01 (TRD del conjunto); esa coordenada es un pixel ruidoso en la distancia n, por
lo tanto se almacena en un arreglo (hl) en la posicién n, comenzando el conteo de
cuantas veces la distancia n es afectada en las comparaciones. Por tltimo, se grafica
los valores contenidos en los arreglos hl y h2 para mostrar la distribucién del ruido en
las imagenes que se obtuvieron a través de los medios de adquisiciéon. Se destaca que
la distancia 0 no existe en la TRD, por tal razén, los ciclos que grafican no concideran
la posicién 0 de los arreglos. Este algoritmo permitird generar la distribucion real
del ruido en imdgenes binarias en los medios de adquisicion. La figura 4.1 muestra
imagenes binarias usadas como ejemplo, para ilustrar la obtencién de la distribucién
de ruido por medio del algoritmo 4.1.

Dado que la TRD provee el mecanismo necesario para determinar la distribucién
del ruido en los medios de adquisicién, por ende permite simular dicha distribucion.
El algoritmo 4.2 muestra como simularlo.

El algoritmo 4.2 realiza los siguientes procesos:

1. La obtencién de la TRD de la imagen binaria original y la de su complemento;
la TRD muestra las distancias de cada pixel con respecto a su complemento, con
ésta es facil determinar qué pixeles son de borde o cudles estan cerca del borde.
Ver seccion 3.2.1.
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2. La obtencion de los histogramas de las transformadas rédpidas de distancia de
la imagen original y la de su complemento. Mediante los histogramas se puede
obtener las frecuencias acumuladas de todas las distancias, que conforman las
imégenes.

3. La obtenciéon de la distancia exacta hasta donde el ruido serd distribuido en
la imagen binaria basandose en el arreglo porcentajeDeRuidoPorDistancia;
este arreglo, que contiene el porcentaje de ruido que afectard a cada distancia
(la posicién en el arreglo indica la distancia), es pasado como argumento; para
determinar la cantidad de ruido que afectard a la imagen, es necesario calcular
la distancia maxima que afectard el ruido, ademds, por medio de una regla de
tres se determina el niimero de pixeles a afectar por el ruido en el conjunto y
en su complemento; cabe destacar que el porcentaje del ruido es dividido entre
2 dado que se hace una distribucion uniforme tanto en el complemento como en
el conjunto. Finalmente se almacenan la cantidad de pixeles que se afectaran en
cada distancia en el arreglo v.

4. La generacion de ruido en los bordes del conjunto. Para cada distancia que
serd afectada por el ruido, aleatoriamente se escogeran coordenadas (z,y) que
seran cambiadas de color blanco a negro; este proceso se terminard cuando a
cada distancia afectada por ruido se hayan completado el niimero de pixeles a
afectar previamente calculados y almacenados en la variable v.

5. La generacion de ruido en los bordes del complemento. Para cada distancia que
serd afectada por el ruido, aleatoriamente se escogeran coordenadas (z,y) que
seran cambiadas de color negro a blanco; este proceso se terminard cuando a
cada distancia afectada por ruido se hayan completado el nimero de pixeles a
afectar previamente calculados y almacenados en la variable v.

6. La generacion de ruido en el complemento. Aleatoriamente se escogeran coorde-
nadas (z,y) que serdan cambiadas de color negro a blanco; este proceso termi-
nard cuando se hayan completado el ntimero de pixeles a afectar. Este proceso
generard algunos puntos blancos en el area del complemento. No tiene relaciéon el
que se determine la cantidad de puntos aleatorios que apareceran en el comple-
mento con la distancia maxima, sélo fue una convencién el usarlo porque genera
pocos puntos blancos.

La figura refdistribucion-Binaria-simulada muestra de manera grafica como se si-
mula el ruido de adquisicién en una imagen binaria a través del algoritmo 4.2.

Distribucion del ruido en imagenes en tonos de gris en medios de adquisi-
cién

Para determinar la distribucién real del ruido adquirido en las imagenes en tono
de gris es necesario aplicar el algoritmo 4.3.

El algoritmo 4.3 hace un barrido de la imagen original y de la imagen escaneada
al mismo tiempo, restando el valor del tono de gris de la imagen original del valor del
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Algoritmo 4.2: Algoritmo de ruido en bordes simulado

1
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Ruido En Bordes Simulado( int *porcentajeDeRuidoPorDistancia )
d1(imagenOriginal); 02(complementoDelmagenOriginal);

r1[255]; r2[255];
rl = Histograma(d1); r2 = Histograma(62);
for d =1 to co do
if porcentajeDeRuidoPor Distanciald] then
‘ salir DelC'icloF or;
end

valor = (porcentajeDeRuidoPor Distanciald]/2) x r[2]/100;
end
distancias = d — 1;
//RuidoEnConjunto

for i =1 to distancias do
contador = 0;
while contador < v[i] do
x1 = rand() %ImagenOriginal — AnchoDelImagen;
yl = rand() %ImagenOriginal — AltoDelmagen;
if 01 — GetPizel(x1,yl) > i then
imagenRuidosa — SetPizel(x1,yl,0);
contador + +;
end
end
end
//RuidoEnComplemento;
for i =1 to distancias do
contador = 0;
while contador < v[i] do
x1 = rand() %ImagenOriginal — AnchoDelImagen;
yl = rand() %ImagenOriginal — AltoDelmagen;
if 02 — GetPizel(x1,yl) > i then
imagenRuidosa — SetPixel(x1,yl,1);
contador + +;
end
end
end
//RuidoEnComplemento;

contador = 0;

sum?2 = rand() %v|distancias);

while contador < sum?2 do

xl = rand() %ImagenOriginal — AnchoDelImagen;
yl = rand() %ImagenOriginal — AltoDelmagen;
if 02 — GetPizel(x1,yl) > i then

imagenRuidosa — SetPixel(z1,yl,1);
contador + +;
end
end
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En unaimagen nueva se asigna el color
blancoalos valoresde distanciasde la
regidny a los valores cero del
complemento. Se pone en negro los
valoresO de laregién y a los valores de
distancia del complemento

Obtenerla TRD de la
regiény del complemento
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Figura 4.2: Esquema que ilustran el algoritmo 4.2.

tono de gris de la imagen escaneada (ambos tonos de gris en la misma coordenada) y
guardando el resultado en la varible dif; la variable dif es la distancia que indica en
cuantas unidades se movié el tono de gris de la imagen escaneada con respecto al tono
de gris de la imagen original. Si la variable dif es positiva se almacena en el arreglo hl
en caso contrario se almacena en el arreglo h2; ambos arreglos representan histogramas,
el hl es el de ruido aditivo y el h2 es el del ruido sustractivo. Es importante destacar
que esté algoritmo funje como una Transformada de Distancia, sin embargo no lo es
como tal, pero si muestra la distribucién real del ruido de adquisicién en imagenes en
tonos de gris en funcién a distancias, lo que permite concluir que el ruido adquirido
en imagenes en tono de gris esta en funcion a distancias, asi como sucedié en el caso
de las imagenes binarias. Este algortimo es de vital importancia porque servird como
base para crear la distribucién de ruido adquirido en imagenes en tonos de gris. Las
imdgenes de la figura 4.3 y la distribucién de la figura ?7 ilustran lo anteriormente
comentado.

Al contar con la distribucién real del ruido en las imdgenes en tono de gris se puede
simular éste y para hacerlo es necesario aplicar el algoritmo 4.4.

El algoritmo 4.4, en primera instancia, define un arreglo D de enteros con un
tamano de 512; donde cada indice ¢ (que se relaciona con una distancia i) del arreglo
D representa la suma acumulada de probabilidad de que el ruido afecte esa distancia
1. El arreglo f1 es la distribucién obtenida del ruido en los medios de adquisicién,
el ruido esta distribuido de la distancia —256 a la 256; recuerdese que las distancias
negativas representan al ruido sustractivo y las positivas representan al ruido aditivo.

La figura 4.4 muestra esquematicamente como funciona el algoritmo 4.4, donde
tiene como entrada la imagen en tonos de gris y la distribucién real de ruido.
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Algoritmo 4.3: Algoritmo de ruido de adquisicién en imagenes en tonos de gris

1 for y =0 to AltoDelmagen — 1 do

2 for x =0 to AnchoDelmagen — 1 do

3 coll = imagenOriginal — GetPizel(x,y);
4 col2 = imagenEscaneada — GetPixel(x,y);
5 dif = coll — col2;

6 if dif > 0 then

7 | h[dif] + +;

8 end

9 else

10 | h2[dif] + +;

11 end

12 end

13 end

14 for i = 255 to 1 do

15 ‘ Graficar(—i, h2[i]);
16 end

17 for i =1 to 255 do

18 ‘ Graficar(i, h2[i]);
19 end

Obtener la diferencia entre la
imagen original y la imagen con
ruido adquiridoy graficarla

. kB 5 8

Figura 4.3: Esquema que ilustran el algoritmo 4.3.
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Algoritmo 4.4: Algoritmo de distribucién real de ruido de adquisicién simulado

1 Imagen x imagenRuidosa;

2 d = 512;
3 7 =0;
4 1=0;
5 s =0;
6 Dld];
7 while i <dand j < d do
8 if s <1 then
9 | s+ =1+ +] x d;
10 end
11 else
12 | Dli++] = j — 256;
13 end
14 end
15 for y =0 to A — AltoDelmagen — 1 do
16 for x =0 to A — AnchoDelmagen — 1 do
17 r = rand() %d;
18 gris = Imagen — GetPizel(x,y);
19 gris+ = Dir];
20 if gris > 255 then
21 ‘ gris = 255;
22 end
23 if gris < 0 then
24 ‘ gris = 0;
25 end
26 ImagenRuidosa — SetPixel(x,y, gris);
27 end

28 end
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De la distribucion se obtienen
aleatoriamente distancias positivas
y negativas, éstas son sumadasa los
tonosde gris de laimagen original

y los tonos obtenidosse asignan a
unanueva imagen.

T l

Figura 4.4: Esquema que ilustran el algoritmo 4.4.

4.1.2. Funcién de probabilidad de ruido

Definicién 4.1 Sea f una funcion que va de P a A, es decir, f : P — A, la funcion
afectada por el ruido queda expresada por:

[fr=Fr+r=7@)+o((f)) +K(P) (4.1)
donde:

» 7(t) es una funcion aleatoria dependiente del tiempo t e independiente de f.

» (7(f)) es una funcién aleatoria dependiendo de una medida T tomada a partir
de los datos obtenidos.

» k(P) es una funcion aleatoria dependiente de p del dominio p € f,P de la
informacion con ruido.

m(t) representa el ruido de transmison y es independinte a la informacion trans-
mitida. (7(f)) es el ruido de adquisicion que estd en funcién a una medida 7. Kk(P)
es conocido com ruido geométrico.

El ruido esquemdticamente se puede ver como se muestra en la figura 4.5.

Dado que w(t) ha sido tratado y atacado en el reconocimiento de patrones, lo que
incluye a las memorias asociativas en dlgebra min y max, no es de interés para este
trabajo de tesis; ademds, k(P) es el ruido geométrico introducido por los dispositivos
de adquisicion (que el modelado de este ruido queda fuera del presente trabajo), se
asume que 7(t) y k(p) son 0, por lo tanto el ruido a considerar es Y(7(f)).
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f(p)4> R 4>f(p)+7“(P,T(f),t)

Figura 4.5: Esquema de ruido.

Definicion 4.2 La probabilidad de que un punto p € P esté afectado por el ruido r
dado que su medida de distancia T(p) =i se expresa como:

P (plr(p) = 1) (4.2)
donde T(p) representa una distancia en particular tomada de la Transformada
Rdpida de Distancia afectada por ruido y obtenida de (7(f)).

Lema 4.3 P, [(p|7(p) =di) N (p|T(p) = d2)] =0 si di # do

Demostracién. Por contradiccién; supéngase que P, [(p|7(p) = d1) N (p|7(p) = d2)] #
0, entonces, existe un evento de ruido en p con 7(p) = dy y 7(p) = do al mismo tiempo,
pero 7 es una medida, por lo tanto es un mapeo y no es posible que tenga valores
diferentes. m

Corolario 4.4 P.(p|7(p)) = di y P.(p|7(p)) = d2 son eventos independientes.

Demostracién. Consecuencia directa del lema 4.3. Dado que 7 es una medida,
es decir, una distancia, la probabilidad de que un evento en p afecte el ruido a esta
distancia es unica; ahora bien, la tinica forma de que se afecte una distancia diferente
es a través de otro evento de probabilidad de ruido, por lo tanto, P.(p|7(p)) = di es
independiente de P, (p|T(p)) =d2. ®

Corolario 4.5 P, [(p|7(p) = d1) U (pl7(p) = d2)] = P [(p|7(p) = dv) + (p|7(p) = d2)].

Demostracién. El corolario 4.4 demostré que (p|T(p) = di) es evento indepen-
diente de (p|T(p) = d2); es decir, las probabilidades de que un evento de ruido en p
afecte a dos distancias diferentes en tiempos diferentes son distintas, esto indica que
la unién de las dos probabilidades es la suma de ambas probabilidades, por lo tanto,

P ((plr(p) = d1) U (pl7(p) = d2)] = P> [(p7(p) = d1) + (p|7(p) = d2)] (4.3)
m
Lema 4.6 Pr(Ujidl (p|T(p) = d)) = Ziﬁidl Pr(p|T(p) = d).
Demostracion.

Por el lema 4.3 y por su corolario 4.5 se tiene que:

dz d2
pe( U (olr(0) =) = ) Peplr(p) = d). (4.4)
d=dy d=d1
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Teorema 4.7 P, (pldi < 7(p) < do) = X924, Pr(pl7(p) = d).

Demostracién.
da
Po(pldy < 7(p) < do) = P.( | (plr(p) = d).
d=d
por el lema 4.6 se tiene:
dg d2
Po(pldy <7(p) < dp) = > Pelplr(p) =d) = | (ol (p) = d). (4.5)
d=d, d=d,

[
Corolario 4.8 P, (p| —di < 7(p) < d1) = Y02, Pr(pl7(p) = d)
Demostracién. Consecuencia directa del teorema 4.7 con dy = —d; y do = d;. ®

Corolario 4.9 P (p|d1 < 7(p) < dg) = 1_231511 P.(p|T(p) = d), donde P, significa
la probabilidad complementaria a P;.

Demostracion.
1 = Y Pplr(p) =4
d=—oc0
di—1 do (e%S)
= Y PRlplrp)=d+ D POlrp)=d)+ > Puplr(p) =d)
d=—o00 d=d; d=do+1

1 = P.(p|7(p) < diV7(p) >dz)+ P(pldy < 7(p) < da)

por lo tanto

da

P (pldy < 7(p) <dg) =1— Y Pe(pl7(p) = d). (4.6)
d=d;
| ]

Lema 4.10 P,(p|r es aditivo) =, (p|7(p) = d).

Demostracién. Por definicion, el ruido aditivo existe en el complemento de la
regién, por lo tanto 7(p) < 0 entonces

— 00 —00

Py(plr es aditivo) = P.( | (pI7(p) = d)) = D _ (plr(p) = d). (4.7)

d=-1 d=-1
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Lema 4.11 P,(p|r es sustractivo) =y 5> (p|r(p) = d).

Demostracién. Por definicion, el ruido sustractivo existe en la regién, por lo tanto
7(p) > 0 entonces

(@

P, (p|r es sustractivo) = Py(

(plr(p) = d)) = Y _(pl7(p) = d). (4.8)

d=1 d=1

4.2. Kernel Optimal basado en la TRD

Dada una funcién 9 (7) que muestra la distribucién de ruido de adquisicién y asu-
miendo que el ruido se distribuye a partir de los bordes y a su alrededor, el teorema 4.7
y el corolario 4.8 muestran que es posible encontrar un rango de distancias a partir de
dy hasta do de dicha distribucion en donde la probabilidad de que el ruido afecte es al-
ta; ahora bien, el kernel se construye partir de la hipétesis de que el ruido se distribuye
por los bordes y que basta con realizar erosiones que eliminen el rango comprendido
entre las distancias d; y do obtenidas del teorema 4.7 y conservando las restantes. Al
realizar las erosiones el probable ruido restante puede ser visto como ruido aditivo(si se
construye el kernel con las distancias de la region), al cual las memorias de tipo M son
robustas y si las distancias del kernel sobrantes de la erosién son las del complemento
entonces el tipo de ruido es sustractivo, a este tipo de ruido son robustas las memorias
W. Se asume que al tratar con el complemento de la regién que conformara el kernel,
se conservaran rasgos singulares que seran diferenciables con otros patrones, reducien-
do el riesgo de que uno o varios patrones puedan ser memorizados por convertirse en
subconjunto o superconjunto de otros.

Nota 4.12 FEl término erosion usado en este trabajo de tesis no es la operacion mor-
fologica de la erosion que estd definida en la morfologia matemdtica, sino que se refiere,
a la operacion de resta realizada entre dos niveles de gris de una imagen.

4.2.1. Generacion del kernel para imagenes binarias

Definicién 4.13 Dada una funcion (7) y escogidas las distancias dy (distancia pro-
bable afectada por ruido en el complemento de la region) y do (distancia probable
afectada por ruido en la region) que satisfagan a P,(p|d1 < 7(p) < d2) se procederd a
construir el kernel optimal binario de la siguiente manera:

1. Realizar erosiones hasta la distancia do de §1.
2. Binarizar 61 erosionada.

3. Obtener el negativo de 01 erosionada.
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4.2.2. Generacion del kernel para imagenes en tonos de gris

Definicién 4.14 Dada una funcién (1) y escogidas las distancias dy y do que satis-
fagan a P.(p|d1 < 7(p) < d2) se procederd a construir el kernel optimal binario de la
stguiente manera:

1. Normalizar la distribucion del histograma de la imagen en tonos de gris con la
finalidad de contrastar uniformemente la imagen.

2. Erostonar la tmagen con un elemento de estructura de radio 1 con valor d en su
rango.

3. Obtener el negativo de la tmagen erosionada.

4.3. Nuevo Modelo de Memoria Heteroasociativas en Alge-
bra min y max robusta al ruido mezclado

Dado el teorema 4.7, los corolarios 4.4, 4.5, 4.8 y 4.9, ademas, de los lemas 4.3, 4.6, 4.10
y 4.11 y tomando como base una funcién de distribucién de ruido de adquisicién (1),
es posible proponer un modelo genérico de memorias hetorasociativas en algebra min
y max robustas al ruido mezclado.

4.3.1. Modelo genérico de memoria heteroasociativa basada en alge-
bra min robusta a ruido mezclado

Antes de comenzar con la definicién del nuevo modelo es necesario establecer que la
familia de memorias asociativas en dlgebra min y max (las morfologicas y las af) usan
los mismos teoremas que muestran las condiciones suficientes y necesarias para que un
patron pueda ser aprendido y recuperado en forma completa, la diferencia estriba en
que las memorias morfolégicas hacen uso de maximos y minimos de sumas tanto para
el aprendizaje como para la recuperacion y las a8 hace uso de una relacién de orden
para el aprendizaje (tabla de relacién «) y otra relacién de orden (tabla de relacién )
para la recuperacion. Por tal razon, el autor, se enfocard en las memorias asociativas
morfolégicas como base para definir el nuevo modelo de memorias heteroasociativas
min, mas los resultados son aplicables a las memorias (.

El nuevo modelo genérico se define de la siguiente manera:

Sea A una matriz [a;;] cuyos términos son nimeros

enteros.

y B una matriz [b;;]

mxr rXn

Definicién 4.15 FEl producto mdzximo de A y B, denotado por C = AY B, es una

matriz [cijl,..... cuya ij-ésima componente c;; se define como:

r

cij =\ (ai + bry) (4.9)
k=1
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Fase de Aprendizaje

La memoria heteroasociativa en algebra min para la fase de aprendizaje se cons-
truye de la siguiente forma:

W= A Y (29 = il (4.10)

p

s}
—_

wij = /P\ (yf - xf) (4.11)

Fase de Recuperacién

La fase de recuperacion consiste en realizar el producto maximo, expresién 4.9, Y
de la memoria W con un patrén de entrada z¥, donde ¥ € {1,2,...,p}, para obtener
un vector columna ¥y de dimensién m:

y = WYa:ﬂ (4.12)

la i-ésima componente del vector y es:
n
vi=\ (wij +x}9> (4.13)
j=1

Nota 4.16 Los teoremas y corolarios que demuestran las condiciones suficientes y
necesarias para que las memorias de tipo min aprendan y recuperen en forma completa
se encuentran en el apéndice A; sélo el teorema que muestra cudndo un patron afectado
por ruido puede ser recuperado es de interés para el presente trabajo de tesis, dado que
éste se relaciona de manera directa con el ruido y con el nuevo modelo de memorias
heteroasociativas min robustas al ruido mezclado.

Teorema 4.17 Sea Z° V9 =1, ...,k la version distorsionada del patrén . Se cum-
ple que WY 70 = y¥ si

<2l Vj=1,....n (4.14)
y para cada renglon indice i € {1,...,m} existe una columna indice j; € {1,...,n}
tal que:
~9 J J
z) =l v\l —yf+a8)]) (4.15)

070
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Demostracién. Suponga que zV denota la versién distorsionada de z¥ y que
Vo =1,...,k, WY ZY =y”. Entonces:

n
y = (W =\/(wa + 7)) > wi; +3) Vi=1,....myVj=1,...,n (4.16)
=1

Por lo tanto,

5;?531;9—%\11_1 omyVi=1,...,n (4.17)
m
-~ %}9 S A(y’t w’Lj) vj - 17 7n
i=1
m k
~9
& BN\ - N@E-2DVi=1,....n
i=1 o=1
m k
& BH<NAW+VE-yIVi=1,....n
i=1 o=1
m
e < AW+ V@ -y V) -y Vi=1,....n
i=1 oF£Y
m
& 5}9§/\{ (v —yf+af)vajlVi=1,....n
=1 @7519
& Eﬁ<x \//\ \/ —yz—l—xf)]Zx;? Vi=1,...,n
1=1 p#Y

<= iﬁgx?

Esto muestra que la inecuacién obtenida en 4.14 es suficiente para que %}9 pueda
ser recuperada. Lo que continua es

2 <al VI -y +a)Vi=1,...,nyVi=1,..,m (4.18)
079
Supdéngase que el conjunto obtenido en 4.18 no contiene la equivalencia para i =
1,...,m; es decir, se asume que existen indices de renglén ¢ € {1,...,m} tales que
~ 9 9 .
x?<xj\/ \/(yi—yf—}-xf) Vi=1,...,n (4.19)
oF#Y

entonces
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Wya) = \/(wy;+2)) (4.20)
j=1
< \/ wij—i-x?\/ (\/[?J?—yig"“%g‘])
Jj=1 o#1

1
<=
&
o
_l_
/N
<=
<
s
|
<@
s
+
8
Y
N—

j=1 L o=1
n k
9
= \/[wij+yi - /\(yf—$f)]
j=1 e=1
n
=\ lwij +y! —wi]
j=1
= .

Por lo tanto, (W Y #7); < oY lo cual contradice la hipétesis de que W Y 7 =
y”. Esto indica que por cada renglén indice debe existir una columna indice de j;
satisfaciendo 4.15.

Ahora se probard el inverso. Suponga que

m
55?§x?\//\<\/[yf—yig—}—x?])Vj:l,...,n (4.21)
i=1  p#Y

para la primera parte de la demostracién, la inecuacion es verdadera si y sélo si
70 <yl —wyVi=1 Vi=1 4.22
Ty <y — wij Vi e, MYV N (4.22)

0, equivalentemente, si y soélo si

wz‘j-i-f?Sy?ijl,...,myVizl,...,n

n
& (i +3) <yl vi=1,...,m (4.23)
=1

J
& Wxy YX)i<y/Vi=1,....m

esto implica que Wxy Y Ty < yg Vi = 1,...,k por lo tanto, si se muestra que
Wxy Y 0 > yo V9 = 1,...,k, entonces se tendrd que Wxy Y 7 = y’? V9. Sea
ve{l,...,k} eie{l,...,m} escogidos arbitrariamente. Entonces
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Wxy Y3 =\ (wi; + ) (4.24)
j=1

~
= Wi, + Lj;

= wiy, + (2 v\ I - 2 +22))
0#1

k
= wy + \ ) — v+ 28]
o=1

k
_ 9 0 0
= Wi, TY; — /\(yz —iji)
o=1
— 9 .
= Wi tY; — Wi,

=y

Esto muestra que Wxy Y 27 > 4Y. m

Nota 4.18 La expresion 4.14 muestra que el nuevo modelo de memoria heteroasocia-
tiva min es robusta al ruido sustractivo y se relaciona de manera directa con el ruido
de adquisicion.

Teorema 4.19 El modelo de memoria heteroasociativa min es robusto a ruido mezcla-
do de forma parametrizada por d en (1) y se cumple que E(d) > 1—3" 7 P.(p|r(p) =
i) para d > di donde E(d) es la probabilidad de érxito en la recuperacion en forma
completa de patrones alterados con ruido mezclado.

Demostracién. El lema 4.11 demuestra que el ruido sustractivo estd ubicado
en el lado positivo de la curva de 9(7) y se expresa como P, (p|r es sustractivo) =
Y ae1(p|T(p) = d). Se ha determinado que el ruido se distribuye por los bordes. Ahora
bien, al realizar la erosién del patrén y obtener el complemento, el modelo es robusto a
ruido mezclado a partir de una distancia d; donde d; < 0. De tal forma, que la probabi-
lidad de éxito en la recuperacion de patrones afectados con ruido mezclado en este nue-
vo modelo de memorias asociativas W queda expresado como 1 -7, P.(p|7(p) =i
donde d; < 0. Por otro lado, el teorema 4.17 demostré que es condicién suficiente para
la recuperacién de patrones si se cumple 55;9 < xf Vji=1,...,nyen laexpresion 4.15
se garantiza que por cada renglén indice ¢ debe existir una columna indice de j; para
que la recuperacién sea completa, lo que implica que el modelo de memorias hete-
roasociativas W, como tal, es robusta a altos porcentajes de ruido sustractivo, por lo
tanto, queda demostrado que:

o0

E(d)>1- ZPr(p|T(p) =1) para d > dy (4.25)
d
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a) patrén X b)patrén X7 c) y°

Figura 4.6: Patrén recuperado conservando porcentajes de ambos ruidos.

Corolario 4.20 La probabilidad de recuperacion en forma completa del modelo de me-
moria heteroasociativa min es 0 si al parametrizar por d se cumple que Z:go P.(p|r(p) =

i).

Demostracién. Consecuencia directa del teorema 4.19. Dado que E(d) > 1 —
Yod Pr(p|T(p) = i) y d es negativo, la misma expresién puede presentarse como
E(d) > 1— >, P.(p|7(p) = i); ahora bien, el complemento de E(d) se expresa como
Z:go P.(p|T(p) = i), lo que indica que si lo anterior se cumple existe la probabilidad
del 100 % que la memoria falle. m

Corolario 4.21 FEl nuevo modelo de memoria heteroasociativa W con ruido mezclado
puede fallar en la recuperacion completa de patrones si el ruido es lo suficiente para
volver subconjunto a un patrén XV de otro patrén X7 donde ¥ # .

Demostracién. Consecuencia directa de no cumplir con la expresion 4.15. =

El corolario 4.21 es de suma importancia, dado que basta que en un renglén indice
¢ en la memoria W que no contenga un indice j de columna de X para que la recu-
peracién no sea completa. El resultado obtenido de no recuperar en forma completa
72 € X U X7 donde ¥ # v implica que contendré ruido sustractivo.

En la figura 4.6 se muestran 2 patrones que representan a X” y X7, dado que
el ruido de adquisicién se presenta en los bordes y si este es lo suficiente grande
puede confundir a la memoria W de tal forma que la recuperacién no seré completa y
contendra ruido sustractivo.

4.3.2. Nuevo modelo genérico de memorias heteroasociativas min ro-
busta a ruido mezclado

Dada una funcién de distribucién de ruido de adquisicién 1(7), donde se destaca
que el ruido se distribuye en las distancias cercanas a la distancia 0, es decir por
los bordes, ademés de saber por el teorema 4.19 que el nuevo modelo de memoria
heteroasociativa es robusta al ruido mezclado se procederd a proponer el nuevo modelo
de memoria heteroasociativa min robusta a ruido mezclado de la siguiente forma:
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X~ (1), E(d)>1-3%,P(plr(p) =1) Z Complemento
W zeye Aprendizaje zZ¢
A
YC

Figura 4.7: Proceso de aprendizaje del nuevo modelo de memorias heteroasociativas
min robustas a ruido mezclado.

Fase de aprendizaje

La fase de aprendizaje consiste en:

1. Obtener Z C X a través de ¢(7) y del teorema 4.19.

2. Obtener el complemento de Z.

3. Realizar el proceso de aprendizaje con Wzcye

La figura 4.7 muestra graficamente el proceso de aprendizaje del nuevo modelo de
memorias heteroasociativas min robustas al ruido mezclado.

Fase de recuperacion

La fase de recuperacion consiste en:

1. Obtener el complemento de X.

2. Realizar el proceso de recuperacién con la memoria Wyeye.

3. Obtener el complemento de Y.

La figura 4.8 muestra graficamente el proceso de recuperacién del nuevo modelo
de memorias heteroasociativas min robustas al ruido mezclado.
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X —> Complemento

XC

Y

Complemento

Wxeye

YC

Figura 4.8: Proceso de recuperacién del nuevo modelo de memorias heteroasociativas

min robustas a ruido mezclado.



Capitulo 5

Disquisiciones Experimentales

Este capitulo mostrard los resultados de aplicar los teoremas y algoritmos presen-
tados en el capitulo 4. Primero se mostrara la distribucién real del ruido en los medios
de adquisicién para imagenes binarias y en tono de gris, ademés, se presentaran los
resultados de escoger un kernel que cumple con las condiciones suficientes para que las
memorias asociativas en algebra min y max recuperen en forma completa. Finalmente
se presentaran resultados del desempefio del modelo genérico de memorias asociativas
en algebra min y max.

5.1. Distribucién de ruido adquirido

En esta seccién se presentaran los resultados obtenidos en los experimentos que
permitieron observar la distribucién real del ruido en los medios de adquisicién para
las imagenes binarias y para imédgenes en tonos de gris.

5.1.1. Distribucién en imagenes binarias

Para determinar la distribucién del ruido generado por los medios de adquisicién
en imagenes binarias se realizé el proceso siguiente:

1. Impresion de la imagen digital binaria.
2. Escaneo de la imagen impresa en papel, obteniendo una imagen digital.

3. Comparacion de la nueva imagen digital con la imagen original y se almacena el
porcentaje de diferencia.

4. Impresién de la imagen nueva digital.

5. Se repite del paso 2 al 4, 15 veces para 25 imégenes diferentes.

Las imagenes son diferentes en cuanto a tamano e informacion y se realizaron con
dos escaners diferentes, uno es HP ScanJet G4050 (HP) y el otro es LexMark series
8300 (LM ), ademés, se utiliz6 la impresora hp LaserJet 1010. Los resultados obtenidos
en el proceso de escaneo y digitalizacién se encuentran plasmados en la tabla B.1 del

65
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apéndice B; estos resultados, muestran por columna, el porcentaje de ruido adquirido
por ntimero de imagenes.

Para determinar el porcentaje de variacion entre las imagenes escaneadas y su
original, se realizé una comparacion pixel a pixel. Si los pixeles de ambas imédgenes
tienen valor diferente en la coordenada (z,vy), significa que hay variacién y ésta se
contabiliza; después, mediante una regla de tres se calcula el procentaje de variacién
en la imagen escaneda y ese procentaje de variacion es el ruido adquirido.

En la tabla B.1, se puede observar que cada una de sus columnas, representa el total
de repeticiones de impresién y escaneo realizados hasta ese momento en particular. Se
destaca que el porcentaje de ruido de las 25 imdgenes diferentes, por columna, son
muy aproximados entre si. La tabla, ademads, confirma que el ruido no se presenta
en forma desproporcionada o descontrolada por cada repeticién, sino que el ruido se
presenta proporcionalmente en funcién a la adquisicién de la imagen. Ahora bien, la
conclusién obtenida por la tabla B.1 tiene sentido légico al relacionar visualmente la
apariencia que tienen las imédgenes obtenidas por el escaner; en la figura 5.1 se puede
observar que las imagenes son muy parecidas entre si, sin embargo, hay variaciones
muy marcadas en los bordes de la imagen; obsérvese como el marco esta afectado
y también el contorno de los craneos. Este resultado es significativo porque permite
concluir que: “el ruido que afecta a una imagen binaria que es obtenida por un medio
electronico de adquisicion se distribuye en los bordes; es decir, el ruido de adquisicion
en una tmagen binaria se presenta, crece y se distribuye estructuradamente donde hay
cambios significativos de gradiente, ademds de ser ruido mezclado” .

Las imagenes de la figura 5.1 en conjuncién con las variaciones reflejadas en la
tabla B.1, revelan que al realizar el proceso de escaneo, las imdgenes obtenidas estan
sujetas a ligeros cambios de escala (debido a la configuracién de los puntos por pixel
-ppp- en el escaner) y de rotacién (debido a la colocacién de la imagen impresa en la
cama del escéner); sin embargo, a pesar de estos inconvenientes técnicos al realizar el
proceso antes mencionado, se puede garantizar que: entre mds alejado esté un pixel de
su borde es menos probable que el ruido lo afecte y la probabilidad es muy alta de ser
afectado en caso contrario.

Distribucion de ruido en imagenes binarias basandose en la Transformada
Rapida de Distancia

La figura 5.2 muestra algunas imagenes binarias que fueron usadas para determinar
la distribucién del ruido en los medios de adquisicion; las imagenes de los incisos de
esta figura tienen las siguientes caracteristicas:

a). 420 pixeles de ancho x 420 pixeles de alto con 64 ppp de resolucién;

b). 420 pixeles de ancho x 420 pixeles de alto con 64 ppp de resolucion;

¢). 600 pixeles de ancho x 800 pixeles de alto con 180 ppp de resolucion;

).
)
)
)

d). 542 pixeles de ancho x 700 pixeles de alto con 96 ppp de resolucion.
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f) imagen del sexto escaneo g) imagen del septimo escaneo

Figura 5.1: Escaneos con la imagen de craneos
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b) escultura romana

¢) Susana d) calavera

Figura 5.2: Algunas de las imagenes binarias usadas para determinar la distribucién
del ruido en medios de adquisicién.
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Figura 5.3: Distribucién de ruido por niimero de escaneos basados en la TRD del inciso
a de la figura 5.2.
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Figura 5.4: Distribucién del ruido en la imagen de la escultura egipcia después de 4
escaneos en HP.

El resultado de aplicar el algortimo anterior, se muestra en los histogramas (uno
por cada escaneo en HP) de distribucién de ruido en funcién a la TRD de la figura 5.3
de la imagen inciso “a”’de la figura 5.2. Los histogramas en el eje de las = (distancias)
muestran escalas positivas y negativas, donde los valores positivos, representan las dis-
tancias de la region y los valores negativos representan las distancias del complemento.
El eje de las y representa la frecuencia de los pixeles que fueron afectados con ruido
adquirido. Estos histogramas destacan, lo que anteriormente ya se habia concluido,
que el ruido crece proporcionalmente y que se distribuye por los bordes segiun se in-
crementen el nimero de escaneos. Segun la distribucién de los histogramas, se observa
que el ruido afecta mayormente distancias negativas, pero no es asi; si se observa deta-
lladamente la figura en cuestion, se puede destacar que existen mas pixeles negros que
forman el complemento que los pixeles blancos que forman la regién, lo que hace que
la frecuencia de ruido se vea en mayor cantidad de ruido aditivo que de ruido sustrac-
tivo. Los histrogramas mostrados (incisos “b”) de las figuras 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10
y 5.11, no estan normalizados, es decir, estdn en proporcién numérica al area que
afecté el ruido, por eso las frecuencias de las distancias negativas son mayores que
las frecuencias de las distancias positivas, por ende hay sesgo al lado izquierdo del
0; para mostrar una distribuciéon uniforme de las distancias positivas y negativas se
realiza una normalizacién de las frecuencias basada en la TRD; las frecuencias de las
distancias al ser sumadas, como resultado, generan el area del conjunto; ahora bien,
dado que se contabilizan también las frecuencias de las distancias del complemento
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Figura 5.5: Distribucién del ruido en la imagen de escultura romana después de 4
escaneos en HP.
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Figura 5.6: Distribucién del ruido en la imagen de Susana después de 4 escaneos en
HP.
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a) calavera
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Figura 5.7: Distribucién del ruido en la imagen de la calavera después de 4 escaneos

en HP.
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Figura 5.8: Distribucion del ruido en la imagen de la escultura egipcia después de 4

escaneos en LM.
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Figura 5.9: Distribucién del ruido en la imagen de la escultura romana después de 4
escaneos en LM.

por separdo, se obtiene el area del complemento; con una regla de tres se obtienen el
porcentaje que ocupan las frecuencias de las distancias en el area tanto del conjunto
como del complemento, como consecuencia directa se puede mostrar una distribucién
méas uniforme de las distancias positivas y negativas en funcién al drea que le corres-
ponde al conjunto y al complemento dentro de la imagen. La distribucién de distancias
normalizadas obtenida con el critério anterior se puede observar en los incisos “c’de

las figuras 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 y 5.11.

El histograma del inciso “c”’de la figura 5.4 muestra la distribuciéon de probabi-
lidad de ruido que afecta esas distancias en particular para esa imagen, por lo que
se concluye que las distribuciones de probabilidad de ruido para imdgenes binarias se
presentan de manera similar en las distancias cercanas al 0 y que conforme se alejen
las distancias del 0 el ruido dismiuye notablemente; esta conclusion es confirmada por
los histogramas de las figuras 5.5, 5.6, 5.7. Las iméagenes presentadas hasta el momen-
to han sido generadas por el escaner HP; ahora bien, en el escaner LM las imagenes
binarias generadas tienen un comportamiento similar a las del escaner HP, como lo
indica la tabla B.1. Las figuras 5.8, 5.9, 5.10 y 5.11 destacan que las distribuciones del
ruido de las imégenes, obtenidas por LM, son muy parecidas a las de HP. Al comparar
las distribuciones del ruido de una imagen generadas por HP con las distribuciones
de la misma imagen generada por LM se observara que hay algunas diferencias en las
distancias afectadas por el ruido, esto tiene sentido, dado que son diferentes en cuanto
a: sensores, colocacién de la hoja impresa en la cama del escaner, ajustes en los ppp del
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Figura 5.10: Distribucién del ruido en la imagen de Susana después de 4 escaneos en

LM.
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Figura 5.11: Distribucién del ruido en la imagen de la calavera después de 4 escaneos

en LM.
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Figura 5.12: Resultado después de aplicar el algoritmo que simula la generacion de
ruido en los bordes; con 15 % de ruido
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Figura 5.13: Distribucién de probabilidad de ruido simulado en imégenes binarias

escaner, a luz ambiental e inclusive a variacion de la energia electrica; lo destacable
es que las diferencias en porcentaje de ruido adquirido son minimas y que el ruido
sigue comportandose de la misma manera, es decir, es mezclado, crece y se distribuye
estructuradamente en los bordes.

Ruido de adquisicién simulado basandose en de la Transformada Rapida
de Distancia

El resultado de aplicar el algoritmo descrito en la seccién 4.1.1 del capitulo 4 se
muestra en la figura 5.12; al comparar la imagen del inciso “e”de la figura 5.1 con la
imagen del inciso “d”de la figura 5.12, se puede observar que ambas iméagenes estan
afectadas por ruido en los bordes; ademas, la figura 5.13 muestra una distribucién
similar a la del histograma del inciso “a”’de la figura 5.3, por tal razén, se concluye
que este algoritmo simula correctamente la distribucién del ruido en los medios de
adquisicién sobre imagenes binarias.
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5.1.2. Distribucién en imagenes de tonos de gris

Esta seccion mostrara la distribucién del ruido en imagenes en tonos de gris cuando
son digitalizadas a través de los medios de adquisicién. Para determinar la distribucién
del ruido en iméagenes en tonos de gris, se realizo el siguiente procedimiento:

1. Imprimir la imagen original; la imagen original esta en tono de gris.

2. Digitalizar a través de un escaner la impresién de la imagen obtenida del paso
anterior .

3. Comparar la imagen original con la escaneada en el paso anterior y obtener el
valor méximo y el valor minimo de variacién que hubo en la comparacién. El
valor maximo y el valor minimo de variacion se obtiene con el algoritmo 5.1 que
se muestra a continuacion:

Algoritmo 5.1: Algoritmo que obtiene la distribucién de ruido adquirido en
imégenes en tonos de gris

1 max = min = 0;
2 for y =0 to AltoDelmagen do
3 for z = 0 to AnchoDelmagen do
4 coll = imagenOriginal — GetPizel(x,y);
5 col2 = imagenFEscaneda — GetPizel(x,y);
6 dif = coll — col2;
7 if dif <0 then
8 dif = abs(dif);
9 if min =0 then

10 ‘ min = dif;

11 end

12 end

13 else

14 if dif > 0 then

15 if max j 0 then

16 ‘ max = dif;

17 end

18 end

19 end

20 end

21 end

4. Se repiten los pasos 1 al 3 cinco veces

El procedimiento anterior encuentra, de cada imagen en todo el proceso, la varia-
ci6én minima y méaxima que tienen los pixeles al ser comparados; es decir, que cada
pixel de la imagen original es comparado con el pixel de la imagen escaneada en la



5. Disquisiciones Experimentales 76

misma posicién, si la diferencia es negativa (variable min), indica que el ruido ad-
quirido es aditivo y si la diferencia es positiva (variable max), indica que el ruido es
sustractivo; este criterio permite ver al pixel en tono de gris de la imagen original como
el origen en la recta, es decir el 0 y la variacién, diferencia entre el valor del pixel en
tono de gris -en la misma posicién- de la imagen original y la escaneada, indica que
se ha movido positiva o negativamente en la recta. Como esta comparacion es pixel a
pixel es necesario obtener el minimo y el maximo absolutos de todas las variaciones
entre las imédgenes en cuestién. Este criterio es importante porque arroja informacién
util para formar kernels en el modelo de las memorias asociativas en algebra min y
max. Este proceso fue realizado hasta 5 veces, dado que las imagenes resultantes en
tono de gris al imprimirse y escanearse repetidas veces, tienden a saturarse de ruido
rapidamente guardando muy poca relacién visual con la imagen original.

En la figura 5.14 se muestran algunas de las imédgenes en tono de gris que fueron
usadas durante el proceso para determinar cémo se distribuye el ruido adquirido; las
caracteristicas son las siguientes:

a). 294 pixeles de ancho x 294 pixeles de alto con 96 ppp de resolucion;

b). 450 pixeles de ancho x 390 pixeles de alto con 96 ppp de resolucion;

).
).

c). 322 pixeles de ancho x 325 pixeles de alto con 110 ppp de resolucién;
).

d). 500 pixeles de ancho x 500 pixeles de alto con 72 ppp de resolucion.

Las tablas B.2 y B.3 del apéndice B, muestran los resultados obtenidos al aplicar
el proceso anteriormente descrito para 20 iméagenes y para los escaner HP y LM. En
estas mismas tablas, se puede observar que la variable max de las diferentes columnas
tiene una variacién que no es tan abrupta como la variable min. Las imagenes de
la figura 5.15 confirman los valores de las tablas, ademas, proporcionan informacién
relevante, por ejemplo, al igual que en la adquisicién de las imégenes binarias donde
el ruido mezclado se distribuye en los bordes, en las imdgenes en tonos de gris sucede
lo mismo, el ruido mezclado afecta el 100 % de los tonos de gris de la imagen, dado
que el nivel de gris como tal es el borde. Una particularidad que tiene la adquisicion de
1magenes en tono de gris es: que los tonos oscuros se abrillanten y los colores brillantes
se oscurezcan; también, se destaca que los colores que tienden al blanco, aunque son
afectados por el ruido, su degradacion es menor (ruido sustractivo) con respecto a los
colores que tienden a negro dado que estos cambian rdpidamente a colores grises muy
claros o a blancos inclusive (ruido aditivo). Para observar visualmente qué tanto se
genera de ruido aditivo y de ruido sustractivo en los medios de adquisicién, se procedio
a hacer la diferencia entre la imagen original y la imagen escaneda, mostrando dicha
diferencia en una imagen binaria; el criterio para generar la imagen binaria fue: si
la diferencia en esa coordenada es negativa, signifca que existe ruido aditivo y se le
asigna el color negro, ahora bien, si la diferencia es positiva, significa que el ruido es
sustractivo y se le asigna el color blanco, ver figura 5.16.

En la figura 5.17, se puede observar que una imagen en tonos de gris puede ser
vista como una sabana tridimensional o una superficie.
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c¢) dragén d) escultura Romana

Figura 5.14: Algunas de las imagenes en tono de gris usadas para determinar la dis-
tribucién del ruido en medios de adquisicion.

a) Ashlynn

c¢) dragén d) escultura romana

Figura 5.15: Apariencia de las imdgenes en tono de gris de la figura 5.14 después de 5
€scaneos.
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b) Alexis

c¢) dragén d) escultura romana

Figura 5.16: Imagenes binarias que muestran visualmente la cantidad de ruido aditivo
(color negro) y de ruido sustractivo (color blanco).
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Figura 5.17: Imagen en tonos de gris de Ashlynn vista como una sabana tridimensional
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Figura 5.18: Distribucién real del ruido en los medios de adquisiciéon en imagenes en
tonos de gris.

Las sabanas de la figura 5.18 muestran que el ruido erosiona lentamente los picos
entre un escaneo y otro y (aunque no se alcanza a detectar en las imagenes de este
figura) dilata los valles con mayor rapidez de tal forma que la superficie se torna difusa.
El hecho de que los picos sean erosinados lentamente indica que los escaner afectan en
menor grado los tonos de gris claros.

Al inicio de esta seccidn se coment6 que el valor del tono de gris serd visto como
el origen de la recta y si hubo ruido sustractivo indica que el valor del tono de gris
disminuyd, es decir, se movié al lado derecho (positivamente) del 0 en la recta, pero
si hubo ruido aditivo, el tono de gris aumentd, por lo tanto se movié al lado izquierdo
(negativamente) del 0; esto indica que el ruido de adquisicion en las imdgenes en tono
de gris se presenta en los bordes, donde el borde es el valor del tono de gris original;
esto, también, indica que el ruido adquirido en imdgenes en tono de gris es mezclado.

De acuerdo con las figuras 5.19, 5.20 y 5.21, se puede observar que el ruido con-
forme se realizan més escaneos, la distribucién de éste se amplia hacia las orillas y
normalmente lo hace con mayor énfasis en la derecha, es decir, que los dispositivos
de adquisicién tienen un offset en ese sentido, por lo que hay sesgo en la distribucién
hacia el lado derecho del borde, lo que implica que el ruido que mas se presenta es el
sustractivo. Otra cosa importante que muestran estas graficas e imagenes, es lo que
se comentd en la adquisicién de las imagenes binarias y sucede en las imagenes en
tonos de gris, que el ruido crece estructuradamente y se distribuye por los bordes.
Ahora bien, la figura 5.22 destaca que los escdneres son diferentes al generar ruido de
adquisicion, que aunque tienen una distribucion similar, cada escdner tiene su propia
distribucion de probabilidad de ruido en las imdgenes en tono de gris, esta consclu-
sion es importante dado que el rutdo en los medios de adquisicion nunca serd igual,
sin embargo, st puede ser modelado en cuanto a distribucion por lo bordes, pero no
geométricamente en este momento.
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a) escaneo 1 b) escaneo 2 c) escaneo 3 d) escaneo 4

Figura 5.19: Distribucién real de ruido de adquisicién en la imagen de Ashlynn donde
la mayor concentracién de éste es cercana a la distancia 0.

a) escaneo 1 b) escaneo 2 c) escaneo 3 d) escaneo 4

Y v e

dist. de ruido de a) dist. de ruido de b) dis. de ruido de ¢)  dist. ruido de d)
Figura 5.20: Distribucién real del ruido en la imagen de Alexis donde la mayor con-
centracién de la distribucién de éste es cercana a la distancia 0.
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a) escaneo 1 b) escaneo 2
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c) escaneo 3 d) escaneo 4
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Figura 5.21: Distribucién real del ruido en la imagen de Ashlynn, de cuerpo completo,
donde la mayor concentracion de la distribucién de éste es cercana a la distancia 0.

a) distribucién del primer escaneo en HP

Je

c) distribucion del tercer escaneo en HP

e) distribucién del quinto escaneo en HP

b) distribucién del primer escaneo en LM

d) distribucién del tercer escaneo enL.M

f) distribucién del quinto escaneo en LM

Figura 5.22: Comparativa de distribucién real del ruido en HP con LM de la imagen

de dragén.
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5.2. Kernel con condiciones suficientes

La construccién del kernel con condiciones suficientes para la recuperacion de pa-
trones, estd en funcion a la probabilidad de que el ruido se distribuya alrededor de
los bordes, es decir, qué tan probable es que el ruido se acerca por la izquierda o se
aleje por la derecha de la distancia 0. Para el caso de las imagenes en tono de gris
el ruido aditivo (valores negativos dentro de la distribucién) es el conjunto de valores
mayores al tono de gris de la imagen y el ruido sustractivo (valores positivos dentro
de la distribucién) es el conjunto de valores menores al tono de gris. En las imagenes
en tonos de gris sucede lo mismo que en las imagenes binarias, las distancias negativas
afectadas por el ruido (ruido aditivo) son los valores de distancia del complemento y
las distancias positivas, afectadas por el ruido (ruido sustractivo), son las distancias
de la region de la imagen.

La tabla 5.1 muestra la distribucién de probabilidad en que el ruido afecta de la
distancia —16 a la 16 en imagenes binarias de tamaifio de entre 420 x 420 y 600 x 800.
Se concluy6 en esta distribucion, dado que al realizar la media estadistica, de todas
las distancias involucradas en las distribuciones de probabilidades normalizadas de
las imagenes usadas para demostrar la distribucién del ruido, dio como resultado las
distancias —16 a 16. El promedio de distancias obtenido se derivé de la comparacién
realizada con el algoritmo descrito en la seccién 4.1.1.

El ruido de adquisicién crece y se distribuye proporcionalmente de acuerdo al ta-
mano de la imagen; por ejemplo, en imégenes escaladas, el ruido se presenta y se
distribuye de la misma forma pero en escalas diferentes, guardando una relaciéon de
crecimiento y distribucién. Para confirmar esto, se experimenté con iméagenes de ta-
mano de 120 x 120 que son escala de las imagenes usadas en la seccion 5.1.1; los
resultados generados, basdndose en el procedimiento de esta misma seccién, se mues-
tran en la tabla 5.2 y graficamente en la figura 5.23. Para simular este comportamiento,
el algoritmo 5.2 genera una distribuciéon de ruido aproximada a la distribucién de la
tabla 5.2, tomando como base la tabla 5.1. El algoritmo calcula que la imagen de
120 x 120 esta escalada en un 72% con respecto a la original que es de 420 x 420.
También, calculé que la relacién de 33 distancias posibles (de la distancia —16 a la 16
incluyendo la 0) a ser afectadas por el ruido es 7 distancias en la nueva distribucién in-
cluyendo a la 0; finalmente, el algoritmo sugiere que las distancias: —11, —6,—1,1,6,11
de la tabla 5.1 son las que se aproximan a las distancias —3, —2,—1,—1, -2, -3 de la
tabla 5.2. Este algoritmo es aplicable para cualquier imagen binaria que sea en escala
menor a las de estos experimentos.

Para la eleccién del kernel en las imégenes binarias se tomaron las distancias —3
a 3 porque se usaron iméagenes de 120 x 120 con las probabilidades distribucién de
ruido de las distancias —3,—2,—1,1,2,3 de la tabla 5.2. La figura 5.24 en su renglén
1, muestra diferentes imagenes binarias usadas para la construccion del kernel; las dos
imagenes de la izquierda en el renglén 2 son las TRD del complemento de las imagenes
binarias.
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Algoritmo 5.2: Algoritmo que genera la distribucién de probabilidad de ruido
en imagenes binarias escaladas

1 porcentajeDeFEscala =

round(tamanolmagenEscalada / tamanolmagenOriginal);

//son 33 distancias en la distribucién;

distanciasEscaladas = round(33 * porcentajeDeFEscala);
relacionEntreDistancias = 33 — distanciasFEscaladas;

total DeNuevasDistancias = trunc(relacion EntreDistancias/2);
incrementoDeDistancias = round(relacion EntreDistancias/2);
nuevaDistribucion EnDistancia(—1) = Distribucion EnDistanciaOriginal(1);
nuevaDistribucion EnDistancia(0) = Distribucion EnDistanciaOriginal(0);
nuevaDistribucion EnDistancia(l) = Distribucion EnDistanciaOriginal(1);

Jj=1

© 0w N O A WN

-
o

11 for ¢ = 2 to totalDeNuevasDistancias — 1 do
12 nuevaDistribucion EnDistancia(i) =

Distribucion EnDistanciaOriginal(j + incrementoDeDistancias);
13 nuevaDistribucion EnDistancia(—i) =

Distribucion EnDistanciaOriginal(j + incrementoDeDistancias);
14 7 = j +incrementoDeDistancias;
15 1 =14 1;
16 end

Para la eleccién del kernel con condiciones suficientes para la recuperacion de patro-
nes en las imégenes en tono de gris, se cred una tabla de distribucién de probabilidades
de ruido que afectard las distancias cercanas a la distancia 0. La tabla fue creada pro-
mediando todas las distribuciones de ruido de las comparaciones entre las imégenes
usadas en la seccién 5.1.2, con sus respectivas iméagenes del escaneo ntimero 2; las dis-
tribuciones fueron obtenidas por el algortimo descrito en la seccién 4.1.1 del capitulo
4. De acuerdo a la figura 5.25 da la impresién que el ruido de la imagen escaneada no
se parece al ruido simulado de la imagen del inciso b; sin embargo, al observar las dis-
ribuciones de ruido en ambas imagenes se destaca que ambas tienen una distribucién
similar e inclusive, el offset hacia la derecha que genera el dispositivo electrénico, es
similar, la diferencia estriba en que los dispositivos de adquisicion del escaner agregan
un tipo de textura en el ruido (ruido geométrico), la simulacién de éste queda fuera
del alcance de este trabajo de tesis. La figura 5.24 en su renglén 1, las dos imagenes
de la derecha, muestra dos imagenes en tono de gris usadas para la construccién del
kernel; el renglon 2, en las dos imégenes de la derecha, muestra la apariencia del kernel
obtenido por el algortimo descrito en la seccién 4.1.1.

Finalmente, las tablas de distribuciones 5.1(donde la frecuencia absoluta estd con-
siderada por el numero de pixel afectados en esa distancia entre el total de pizeles
que conforman toda esa distancia) , 5.3 y 5.4 son de suma importancia dado que pro-
porcionan una forma ingeniosa de modelar el ruido real de adquisicion en imdgenes
binarias y en tono de gris, modelado que no existia.
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Tabla 5.1: Tabla de distribucion absoluta y relativa donde el ruido de adquisicién afecta

a imagenes binarias.

Distancia Frecuencia Frecuencia Distancia Frecuencia Frecuencia

Absoluta Relativa Relativa Absoluta
-16 0.008671 0.001462 1 0.083704 0.496576
-15 0.023641 0.003985 2 0.067346 0.399533
-14 0.034549 0.005824 3 0.057630 0.341890
-13 0.062222 0.010488 4 0.050575 0.300036
-12 0.093160 0.015703 5 0.042176 0.250210
-11 0.116809 0.019690 6 0.040142 0.238140
-10 0.124807 0.021038 7 0.034619 0.205380
-9 0.130464 0.021991 8 0.023627 0.140165
-8 0.140165 0.023627 9 0.021991 0.130464
-7 0.205380 0.034619 10 0.021038 0.124807
-6 0.238140 0.040142 11 0.019690 0.116809
-5 0.250210 0.042176 12 0.015703 0.093160
-4 0.300036 0.050575 13 0.010488 0.062222
-3 0.341890 0.057630 14 0.005824 0.034549
-2 0.399533 0.067346 15 0.003985 0.023641
-1 0.496576 0.083704 16 0.001462 0.008671

0 0 0

La construccién del kernel es una consecuencia directa de las distancias poco pro-
bables que el ruido afecte, tomando como base las tablas mencionadas en el parrafo
anterior. Para el caso binario de patrones con los que se probara el nuevo modelo de
memorias heteroasociativas basadas en algebra min y max son imégenes de 50 x 50,
80 x 80 y 120 x 120 y las distancias afectadas por el ruido van de, en el caso de las
de 50 x 50 la distancia —2 a la 2 y de las otras imégenes de la —3 hasta 3; para el
caso de las imégenes en tonos de gris que seran patrones para el nuevo modelo de me-
morias heteroasociativas van de una distancia de —30 a 30 que también son imégenes
de 50 x 50, 80 x 80 y 120 x 120. La figura 5.24 muestra kernels generados con estos

criterios.
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a) imagen de tamatio 420 x 420 b) imagen de tamafio 120 x 120
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c¢) distribucién de probabilidad de a)  d) distribucién de probabilidad de b)

Figura 5.23: Distribuciones de ruido de la misma imagen con diferentes tamanos.

Tabla 5.2: Tabla de distribucién de frecuencias absolutas y relativas donde el ruido de
adquisicién afecta a iméagenes binarias.

Distancia Frecuencia Frecuencia
Absoluta Relativa

-3 0.056645 0.03837

-2 0.234586 0.158903

-1 0.446907 0.302725
0 0

0.446907 0.302725
0.234586 0.158903
0.056645 0.03837

w N +=O
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a) Imagen con ruido de escaner b) Imagen con ruido simulado
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Figura 5.25: Comparacién de distribuciones de ruido entre imagen escaneada e imagen
con ruido simulado.
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Tabla 5.3: Tabla A de distribucién de probabilidades de ruido de adquisicion en image-

nes en tonos de gris.

Distancia Probabilidad Distancia Probabilidad
-37 0.001909 -2 0.015368
-35 0.001726 -1 0.013755
-32 0.001869 1 0.011687
-30 0.001863 2 0.015145
-29 0.001880 3 0.016274
-28 0.001966 4 0.013789
=27 0.003915 5 0.015561
-26 0.001869 6 0.015584
-25 0.003932 8 0.016120
-24 0.004000 9 0.013989
-23 0.001863 10 0.015521
-22 0.005783 11 0.015726
-21 0.005789 12 0.016046
-20 0.006239 13 0.015419
-19 0.007658 14 0.015179
-18 0.005385 15 0.011897
-17 0.003920 16 0.013880
-16 0.006160 17 0.012296
-15 0.005749 18 0.015875
-14 0.007635 19 0.012017
-13 0.002023 20 0.017704
-12 0.008063 21 0.015436
-11 0.005886 22 0.015801
-10 0.009516 23 0.013362
-9 0.009390 24 0.015516
-8 0.010188 25 0.010467
-7 0.009453 26 0.011943
-6 0.013852 27 0.018137
-5 0.011687 28 0.013709
-4 0.014085 29 0.010752
-3 0.015595 30 0.011989
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Tabla 5.4: Tabla B de distribuciéon de probabilidades de ruido adquisicién en imagenes

en tonos de gris.

Distancia Probabilidad

Distancia Probabilidad

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48

0.010370
0.012558
0.013966
0.010217
0.013362
0.010131
0.008080
0.011088
0.009442
0.009692
0.005818
0.005766
0.003852
0.007464
0.003726
0.005692
0.005191
0.005293

49
50
51
52
53
54
54
54
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65

0.003510
0.003966
0.003624
0.005795
0.003493
0.000034
0.000034
0.000034
0.003322
0.001852
0.001949
0.001772
0.000017
0.000040
0.001829
0.001715
0.001664
0.000011




5. Disquisiciones Experimentales 89

5.3. Nuevo modelo de memorias heteroasociativas basa-
das en algebra min y max

En esta seccion se muestran los resultados de los experimentos realizados para
mostrar la eficacia del nuevo modelo de memorias asociativas en algebra min y max.
Los experimentos fueron realizados en una Laptop Dell XPS M1530 con procesador
Intel Centrino con 3 Gigabytes de RAM. Las imédgenes usadas para el aprendizaje
y la recuperacién de las memorias fueron tanto binarias como en tonos de gris. El
tamaifio de las imagenes fueron de 50 x 50, 80 x 80 y de 120 x 120, las imagenes de 120
son imagenes del mundo real. Para estos experimentos se contaron con 6 conjuntos
fundamentales.

El proceso de aprendizaje y recuperacién de patrones consistié en aprender, en
primera instancia, todo el conjunto fundamental con un kernel formado a partir de la
distancia 4, una vez aprendido, se escogié un patron a la vez para que fuera recuperado
1000 veces, generando como resultado el porcentaje de efectividad en la recuperacion
completa de patrones. El proceso de 1000 recuperaciones se realizé para todos los
patrones del conjunto fundamental. Ademas, el proceso de aprendizaje y recuperacién
se realiz6 para todos los conjuentos fundamentales.

La figura 5.26 muestra los conjuntos fundamentales 1 y 2 usados para la recu-
peracién de patrones afectados con ruido mezclado en el nuevo modelo de memoria
heteroasocitiva min y para el modelo de kernel, propuesto por Ritter, Sussner y Diaz-
de-Leodn, en imagenes de 50 x 50; la figura 5.27 muestra los conjuntos fundamentales
3 v 4 que son imagenes de 80 x 80, asi como la apariencia del ruido de adquisicién
simulado en algunos patrones. La figura 5.28 muestra los conjuntos fundamentales 5 y
6, estos conjuntos son imagenes de patrones tomados de la vida real. Todos los patro-
nes fundamentales usados en los 6 conjuntos cumplen con las condiciones establecidas
por las memorias asociativas en dlgebra min y max para garantizar el aprendizaje y
recuperacion de éstos.

Las distancias para crear los kernels con condiciones suficientes para la recuperacién
de patrones fueron tomadas por las distribuciones de ruido en las tablas 5.2, 5.3 y 5.4,
asignado:

= desde la distancia 1 hasta la 2 en las patrones de imagenes binarias de 50 x 50,
dado que el ruido en imégenes de este tamano afecta hasta la distancia 2;

= la distancia 1 a la 3 para los patrones de imagenes binarias de 80 x 80 y 120 x 120,
porque el ruido afecta hasta la distancia 3;

= de la distancia 10 hasta la 30 para imagenes en tonos de gris dado que el ruido
en estas imagenes afecta hasta la distancia 30.

El teorema 4.19 asegura que E(d) > 1 — > >° P.(p|t(p) = i) para d > 0 donde
E(d) es la probabilidad de éxito en la recuperacién perfecta de patrones alterados con
ruido mezclado. Lo que implica que se tomara una distancia d de alguna distribucién
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Figura 5.26: Conjuntos fundamentales para imagenes binarias y en tonos de gris cuyo
tamanio es de 50x50. Ademaés de mostrar la apariencia de ruido de adquisicién simulado.

de ruido contenida en alguna de las tablas 5.2, 5.3 y 5.4 si el patrén es binario o es en
tonos de gris.

Para las imagenes binarias se escogen las distancias 1, 2 y 3 cuyas probabilidades
de que el nuevo modelo de memoria heteroasociativa min falle son: para d = 1 es
0.302725, d = 2 es 0.158903 y d = 3 es 0.03837, lo que implica que la probabilidad de
éxito de recuperaciones completas para el nuevo modelo son: para d = 1 es 69.72 %,
para d = 2 es 84.10% y para d = 3 es 96.16 %. En el caso de imégenes en tonos
de gris, la probabilidad de que el nuevo modelo de memoria heteroasociativa min
recupere de manera completa para los patrones es: para d = 10 es de 71.33 %, para
d = 20 es de 85.71% y para d = 30 es de 100%. Como se puede observar en las
tablas 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 y 5.10, todas las recuperaciones completas de los patrones
cumplen con lo que el teorema 4.19 especifica, de tal manera que se puede concluir
que el nuevo modelo si recupera los patrones afectados con ruido mezclado de acuerdo
a lo esperado. En las tablas mencionadas anteriormente se puede observar que el
modelo original de kernel recupera al 100 % todos los patrones si éste es escogido
adecuadamente, el kernel usado para el modelo original se obtuvo con la TRD y la
distribucién real del ruido de adquicisién, en las tablas 5.5, 5.6, 5.7, 5.8, 5.9 y 5.10 se
puede observar que la distancia para el kernel del modelo original es mayor en una
distancia que al del nuevo modelo, esto es relevante, dado que el kernel en el modelo
original no debe ser tocado por el ruido y en el nuevo modelo, el kernel, puede contener
ruido sustractivo. Se destaca, ademas, en estas tablas, que el nuevo modelo recupera
en forma completa los patrones bajo las mismas condiciones que el modelo de kernel
original.

En resumen, el nuevo modelo de memorias asociativas esta compuesto por dos
partes:

1. La construccién del kernel, con condiciones suficientes para la recuperacién de
patrones, se basa en las distribuciones de probabilidades de las tablas 5.1, 5.3
v 5.4; para el caso binario, una vez obtenido la distancia d se construye el kernel
con el complemento de la TRD comenzando a dibujar con color blanco en todas
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Tabla 5.5: porcentaje de recuperaciones completas para el conjunto fundamental 1
(imdgenes binarias de 50x50) con el modelo de kernel y el nuevo modelo de memorias
heteorasociativa min.

Modelo de Nuevo
Kernel modelo

Patron  Sin ruido d=3 Sin ruido d=1 d=

A 100 % 100 % 100 % 77.00% 100%
B 100 % 100 % 100 % 70.10% 100 %
C 100 % 100 % 100 % 93.00% 100 %
D 100 % 100 % 100 % 74.20% 100 %
E 100 % 100 % 100 % 78.00% 100%
F 100 % 100 % 100 % 79.10% 100 %
Q 100 % 100 % 100 % 71.70% 100%
T 100 % 100 % 100 % 79.00% 100 %
W 100 % 100 % 100 % 71.20% 100%
X 100 % 100 % 100 % 70.00% 100 %
Y 100 % 100 % 100 % 70.10% 100%
Z 100 % 100 % 100 % 69.80% 100 %

Tabla 5.6: porcentaje de recuperaciones completas para el conjunto fundamental 2
(imagenes en tonos de gris de 50x50) con el modelo de kernel y el nuevo modelo de
memorias heteorasociativa min.

Modelo de Nuevo
Kernel modelo

Patron Sin ruido d =31 Sin ruido d=20 d=30

A 100 % 100 % 100 % 86.10% 100%
B 100 % 100 % 100 % 87.00% 100 %
C 100 % 100 % 100 % 92.20% 100%
D 100 % 100 % 100 % 90.10% 100 %
E 100 % 100 % 100 % 86.30% 100%
F 100 % 100 % 100 % 87.20% 100 %
Q 100 % 100 % 100 % 86.50% 100 %
T 100 % 100 % 100 % 88.10% 100 %
W 100 % 100 % 100 % 86.20% 100 %
X 100 % 100 % 100 % 89.50% 100 %
Y 100 % 100 % 100 % 91.30% 100 %
Z 100 % 100 % 100 % 86.00% 100 %
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Figura 5.27: Conjuntos fundamentales para imagenes binarias y en tonos de gris cuyo
tamano es de 80x80. Ademds de mostrar la apariencia de ruido de adquisicién simulado.

Tabla 5.7: porcentaje de recuperaciones completas para el conjunto fundamental 3
(imagenes binarias de 80x80) con el modelo de kernel y el nuevo modelo de memorias
heteorasociativa min.

Modelo de Nuevo
Kernel modelo

Patrén  Sin ruido d=4 Sin ruido d=1 d=2 d=

1 100 % 100 % 100 % 78.10% 97.10% 100%
100 % 100 % 100 % 75.20% 95.60% 100%
100 % 100 % 100 % 77.10% 97.10% 100%
100 % 100 % 100 % 78.40% 97.30% 100%
100 % 100 % 100 % 69.90% 98.20% 100%
100 % 100 % 100 % 80.00% 99.00% 100%

S O = W N
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Tabla 5.8: porcentaje de recuperaciones completas para el conjunto fundamental 4
(imagenes en tonos de gris de 80x80) con el modelo de kernel y el nuevo modelo de
memorias heteorasociativa min.

Modelo de Nuevo
Kernel modelo

Patrén Sin ruido d=31 Sinruido d=10 d=20 d=30

1 100 % 100 % 100 % 77.60% 89.00% 100%
100 % 100 % 100 % 79.10% 89.20% 100%
100 % 100 % 100 % 75.20% 87.10% 100%
100 % 100 % 100 % 80.00% 91.00% 100%
100 % 100 % 100 % 78.10% 90.10% 100%
100 % 100 % 100 % 82.90% 92.20% 100%

S O = W N

Figura 5.28: Conjuntos fundamentales para imagenes binarias y en tonos de gris cuyo
tamafo es de 120x120.
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Tabla 5.9: porcentaje de recuperaciones completas para el conjunto fundamental 5
(imégenes binarias de 120x120) con el modelo de kernel y el nuevo modelo de memorias
heteorasociativa min.

Modelo de Nuevo
Kernel modelo

Patron  Sin ruido d=4 Sin ruido d=1 d=2 d=3

1 100 % 100 % 100 % 79.20% 96.10% 100%
2 100 % 100 % 100 % 77.10% 96.00% 100%
3 100 % 100 % 100 % 81.90% 98.10% 100%

Tabla 5.10: porcentaje de recuperaciones completas para el conjunto fundamental 6
(imagenes en tonos de gris de 120x120) con el modelo de kernel y el nuevo modelo de
memorias heteorasociativa min.

Modelo de Nuevo
Kernel modelo

Patrén Sin ruido d=31 Sinruido d=10 d=20 d=30
1 100 % 100 % 100 % 78.40% 91.50% 100%
2 100 % 100 % 100 % 77.80% 89.50% 100%
3 100 % 100 % 100 % 78.20% 90.90% 100%
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las distancias mayores o iguales a d, al realizar este proceso se esta incluyendo casi
en su totalidad el ruido mezclado que esta distribuido por los bordes, viéndose
ahora el ruido mezclado como ruido sustractivo.

2. Se hace uso del modelo de la memoria hateroasociativa min (lo que aplica tan-
to a las memorias morfolégicas como las memorias af y a cualquier memoria
asociativa basada en dlgebra min y max).

Al convertir el ruido mezclado en ruido sustractivo por medio del kernel, se obtie-
nen dos ventajas importantes, la primera es que el ruido mezclado, es decir el ruido
de adquisicion, ya no es necesario tratarlo con el modelo tradicional de kernel descrito
en [21] [22], lo que implica que no se hard uso de las memorias M y W simultanea-
mente. El uso del modelo de kernel tradicional implica aprender 2 veces con memorias
diferentes, ademds de trabajar en la modalidad autoasociativa y heteroasociativa, a
parte de hacer dos recuperaciones. La sequnda ventaja es la reduccion a la mitad de
tiempo computacional.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se presentaran las principales conclusiones que se derivaron del
presente trabajo de tesis. Ademads, se dard una perspectiva de los trabajos que pueden
continuarse o bien crearse como consecuencia de esta investigacion.

6.1.

Conclusiones

. El ruido de adquisicion en una imagen binaria se presenta, crece y se distribuye

estructuradamente donde hay cambios significativos de gradiente, ademds de ser
ruido mezclado.

Entre mds alejado esté un pizel de su borde, es decir de la distancia 1, la proba-
bilidad que el ruido lo afecte es baja, pero si éste es de borde o cercano al borde
la probabilidad de que sea afectado por el ruido es muy alta.

Una tmagen en tonos de gris puede ser vista como una sibana tridimensional o
una superficie, donde el valor de tono de gris representa la distancia 1.

El ruido adquirido por las imdgenes en tono de gris es mezclado y afecta el 100 %
de los tonos de gris haciendo que los tonos oscuros se abrillanten y los colores
brillantes se oscurezcan.

Cada escdaner generan una distribucion de ruido que es diferente al de otro
escaner, aunque la distribucion de ruido producida por los escdners son muy
stmilares; es decir, cada escdaner tiene su propia distribucion de probabilidad de
ruido. Sin embargo, estas diferencias no impiden que el ruido de adquisicion
puede modelarse y tratarse de manera correcta en el reconocimiento de patrones.

Las tablas de distribuciones 5.1, 5.3 y 5.4 son de suma importancia dado que
proporcionan una forma ingeniosa de modelar el ruido real de adquisicion en
mmdgenes binarias y en tono de gris, modelo que no existia.

Mediante el nuevo modelo de memoria heteroasociativa W se obtienen dos ven-
tajas importantes que son:

96
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6.2.

a) Elruido mezclado, es decir, el ruido de adquisicion es visto como ruido sus-
tractivo, por lo tanto, ya no es necesario tratarlo con el modelo tradicional
de kernel, lo que implicaba hacer uso de las memorias M y W simultanea-
mente para el aprendizaje y la recuperacion.

b) El permitir que el kernel pueda estar afectado con cierto porcentaje de ruido,
cosa que no se permite en el modelo original, genera la opcion de determinar
qué tanto se estd dispuesto a aceptar falsos positivos o falsos negativos en la
recuperacion de patrones, dando la posibilidad de determinar costo/beneficio
para tomas de decisiones.

Trabajos futuros

. Obtencién de kernels para memorias asociativas en dlgebra min y max robustas

a ruido mezclado con operaciones k-estadisticas.

Definicién y tratamiento para que cualquier conjunto de patrones cumpla con las
condiciones necesarias y suficientes de aprendizaje y recuperacién en la familia
de memorias asociativas en dlgebra min y max.

Modelado del ruido geométrico producido por dispositivos de adquisicion.

Desarrollo de modelo genérico aplicable a la familia de memorias asociativas en
algebra min y max con notacién funcional.

Extensién de la funcion de probabilidad desarrollada en este trabajo de tesis a
diferentes memorias asociativas y clasificadores.

Realizar estudio comparativo experimental de la distribucién del ruido generado
por los medios de adquisicién y los medios de transmisién con un nimero consi-
derable de sensores de adquisicién y de medios de transmisién bajo condiciones
favorables para que el ruido aparezca.

Desarrollo de modelo genérico de memorias heteroasociativas max robustas al
ruido mezclado.



Apéndice A

Condiciones de convergencia
para las memorias asociativas
min robustas al ruido sustractivo

Las memorias en asociativas W quedan demostradas a través de los teoremas y
corolarios que a continuacién se muestran:

k
W=WAW? A AWF = A @yt /(29 (A1)
£=1
donde
k
We =y /(=25 y wi; = /\(?JZ£ - 5'3§) (A.2)
£=1
Teorema A.1 WV ¢ = yV¢ = 1,...,k si y sélo si para cada indice renglon i =
1,...,m existen columnas indices j; € {1,...,n} tal que:
wijé-:yf—:cﬁi VéE=1,...,k (A.3)
, ¢
Demostracién. Suponga que W 28 = ¢¢ V¢ = 1,...,k. Sean i € {1,...,m}
arbitrarios. Se necesita mostrar que existe la columna jy € {1,...,n} tal que wwl =
y — x}o. Supéngase lo contrario, que w;; # y; — w? para todo j =1,...,n donde W es
el minimo de las matrices y¢ x (—2¢)* donde € = 1,. .., k, se tiene que 7 x (—27)* > W.
Por eso, la hipétesis anterior es equivalente a la declaracién yz —:1:]7 >wiVj=1,...,n

Pero ahora aparece una contradiccion a la hipétesis debido a la siguiente consideracién:

= (w\/27); = \/ wij +2)) > \/ (] —2]]+2)) =] (A.4)

7j=1

A fin de demostrar lo contrario, note que 3¢ x (—2%)! = W& > W V&€ = 1,...,k.
Por lo tanto, W&V ¢ > W {/ 2¢ para todo € = 1,..., k, pero
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" £ g £
\/i:l(y1 -z + ;)
weé v zt = : =y (A.5)
Vo i — 2 +2f)

para todo £ = 1,...,k, por lo tanto y¢ > W 2¢ V& = 1,...,k. A fin de mostrar
que se tiene la igualdad, se muestra que también se tiene W \J 2¢ > y& V€ = 1,... k.

Témese nuevamente de manera arbitraria indices ¢ € {1,...,m} y v € {1,...,k}
y evaliese W/ 27 en el indice ¢

(W\/27); = \/ wij +x]) = wiy + =y —a)) =y (A.6)

Por lo tanto W \/ 27 > y“’, cambiando ~ arbitrariamente. m

Corolario A.2 WV a2¢ = y¢ V&€ = 1,...,k si y sélo si para cada renglon indice

t=1,...,m existen columnas indices jfy € {1,...,n} tal que:
2
_ & 13
v =\ (a5, — ) + o] (A7)
e=1
Demostracién. De acuerdo con el teorema A.1. W 28 V€ = 1,...,k si y s6lo
si para cada renglén indice i = 1,...,m y cada v € {1,...,k} existe al menos una
columna fndice j3, € {1,...,n} tal que :
k
y — :U;Q{ = Wi = /\ (yf — xiy) (A.8)
e=1

esta ecuacién se mantiene si y solo si

k
_ _ 3 3
fUZW —y = Wiz = \/(ffjé — ;) (A.9)
£=1
0, equivalentemente, si y sélo si
k
_ 3 3
=\ (@ —wi) + o] (A.10)
£=1
|
Teorema A.3 Seax” Vy=1,...,k la version distorsionada del patrén x7. Se cumple
que W\ 7 = y7 siy sdlo si
m
7 <alv /\\/ T —yi+af)) vi=1,. (A.11)

L &4y
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y para cada renglon indice i € {1,...,m} existe una columna indice j; € {1,...,n}
tal que:
7 =2l v (VI - +45) (A.12)
3200

Demostracién. Suponga que z7 denota la versiéon distorsionada de z7 y que
Vy=1,...,k, W{z7 =y". Entonces:

n

v, =W\ @)=\ (wa+3)) > wi; +7] Vi=1,...,myVj=1,...,n (A13)
=1

Por lo tanto,

iygyz—wijwzl,...,my‘v’j: N ) (A.14)

=1
m k
& <N\ - NG -2HVi=1,....n
=1 &=1
m k
& < A+ Ve —Ivi=1 0
=1 =1
m
o <A+ VS - vEl—y)vi=1....n
=1 §#y
m
< ﬁé/\[\/@l—y%xﬁ)vx”]w—l, N
i=1 £#y
m
e T <afv AV @ -y +ad)IVi=1,....n
i=1 &Fy

Esto muestra que la inecuacién obtenida en A.14 ha sido satisfactoria. Lo que
continua es

fc/; < x;\/ [\/(y?—yf—}—:cﬁ)] Vi=1,...,nyVi=1,...,m. (A.15)
§#
Supodngase que el conjunto obtenido en A.15 no contiene la equivalencia para i =
1,...,m; es decir, se asume que existen indices de renglén i € {1,...,m} tales que
Ty <z Vv \/(y?—yf—&-x?) Vi=1,...,n (A.16)
§F

entonces
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wVa) = \(w;+71)) (A.17)
j=1
< \/ wij+$;7v<\/[y;y—yf+1:§}>
=t | e41
n [ k
=\ |wi+ (\/[y? —y§+fﬁ§])
i=1 | e=1
n k
= \/ [ww + yz /\ (yf - xg)]
j=1 &=1

[wij + v — wij]

I
<=

<.
Il
—

&
-. \Q

Por lo tanto, (W 27); < y; lo cual contradice la hipétesis de que WV z7 =
y7. Esto indica que por cada renglén indice debe existir una columna indice de j;
satisfaciendo A.12.

Ahora se probara el inverso. Suponga que

%?gx}v}n\<\/[y2—yf+x§]>Vj:17...,n (A.18)

=1 &y

para la primera parte de la demostracién, la inecuacién es verdadera si y sélo si

%}ySy?—wijW:1,...,mij:1,...,n (A.19)

0, equivalentemente, si y sélo si

n
\/ww+x <y!Vi=1,...,m (A.20)
=1
o WXYVX Vi=1,...,m
esto implica que Wxy V2, < yy, Vy = 1,...,k por lo tanto, si se muestra que

WxyVz7 > yy Vy = 1,...,k, entonces se tendrda que Wxy VZ7 = 37 Vv. Sea
vye{l,...,k} ei e {l,...,m} escogidos arbitrariamente. Entonces
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Wxy \/2)i =

j=1
Wij; + ;AE/;/Z
wij, + (xl v \/[yz — yf + :c§ })
€41
k
Wij; + \/[y;Y _yf —|—.’IJ‘§]
=1
k
Wij; Yy — /\(yzg - xi)
e=1
Wi + Yoo
ig; T Yi — Wig,
vi

Esto muestra que Wxy V27 > y7. =

(A.21)



Apéndice B

Tablas de variaciones en la
adquisicion de datos entre
escaners

Este apéndice presenta las variaciones existentes entre la imagen original y sus
cinco imagenes escaneadas, destacando el méximo valor alcanzado por el ruido (ruido
aditivo) asi como el valor minimo (ruido sustractivo).

103



B. Tablas de variaciones en la adquisicion de datos entre escéners

104

Tabla B.1: Porcentaje de variaciéon entre imagenes por ntiimero de escaneos e impre-

siones de las 25 iméagenes binarias obtenidas por los escaners HP y LM.

HP LM

5 10 15 5 10 15
1 13% 19% 26% 12% 18% 26%
2 11% 17% 25% 12% 19% 2%
3 1% 18% 25% 11% 19% 24%
4 12% 17% 24% 12% 16% 23%
5 13% 18% 2% 3% 18% 2%
6 10% 17% 24% 9% 15% 23%
7T 13% 20% 28% 14% 22% 2%
8 12% 19% 2% 12% 21% 28%
9 13% 18% 25% 12% 18% 26%
10 11% 18% 25% 10% 16% 23%
10 11% 17% 25% 12% 18% 2%
11 11% 19% 25% 11% 19% 24%
12 13% 20% 29% 12% 19% 2%
13 12% 21% 29% 3% 21% 2%
14 10% 18% 26% 10% 17% 25%
15 12% 19% 27% 11% 20% 26%
16 13% 21% 29% 14% 21% 28%
17 10% 17% 24% 9% 17% 25%
18 11% 19% 26% 11% 19% 27%
19 15% 22% 29% 14% 23% 28%
20 13% 19% 2% 13% 19% 26%
21 13% 21% 28% 11% 20% 26%
22 11% 20% 26% 11% 20% 26%
23 12% 20% 29% 11% 20% 30%
24 13% 21% 28% 13% 20% 28%
25 9% 19% 26% 10% 18% 28%
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Tabla B.2: Maximos y minimos de variacién entre imagenes por nimero de escaneos e

impresiones de 20 imagenes en tonos de gris en HP

1 2 3 4 5

max min max min max min max min max min
1 160 50 170 201 167 182 184 205 190 205
2 195 238 194 219 197 245 198 193 203 244
3 177 197 183 197 185 192 187 189 184 198
4 185 255 200 255 192 255 185 255 206 255
5 153 157 174 198 172 189 178 201 201 202
6 135 173 164 152 165 179 167 190 182 208
7 201 217 209 221 218 228 226 231 229 242
8 181 230 190 245 192 255 201 255 204 255
9 160 181 171 197 179 208 185 216 189 222
10 171 217 189 222 192 231 206 239 209 255
11 155 190 183 173 186 198 185 208 200 219
12 181 197 196 200 207 209 216 219 223 231
13 161 147 172 150 186 175 201 199 214 215
14 162 184 171 199 175 207 186 215 200 220
15 176 215 187 225 194 230 208 236 217 249
16 159 151 169 203 165 185 179 202 192 208
17 199 233 197 229 200 240 204 222 206 249
18 177 190 181 197 186 191 189 191 192 181
19 186 251 201 255 192 255 194 255 208 255
20 163 168 185 188 192 201 195 206 201 213
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Tabla B.3: Maximos y minimos de variaciéon entre imagenes por ntimero de escaneos e

impresiones de 20 imagenes en tonos de gris en LM

1 2 3 4 5

max min max min max min max min max min
1 161 152 168 201 169 187 184 210 189 207
2 195 229 196 211 198 234 199 212 202 234
3 177 197 182 199 186 205 190 209 184 213
4 189 255 200 255 198 255 187 255 205 255
5 157 157 179 196 178 192 181 197 199 200
6 135 172 165 151 165 181 169 188 183 202
7 199 214 207 221 219 229 221 229 218 239
8 181 231 183 235 191 245 201 253 206 255
9 157 182 163 197 175 207 185 211 192 223
10 171 215 191 219 192 227 207 231 208 235
11 153 191 173 169 189 191 187 209 202 211
12 183 192 199 201 206 211 212 211 219 228
13 161 148 171 152 181 170 198 199 208 211
14 160 181 173 191 180 202 185 211 202 219
15 177 211 187 219 191 228 203 226 213 238
16 161 150 167 199 165 195 177 202 192 210
17 199 222 196 221 201 238 205 219 209 251
18 177 191 183 205 187 217 189 226 199 238
19 183 247 199 250 195 255 197 255 203 255
20 162 169 182 193 196 207 195 208 203 217
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Tabla B.4: Promedios de maximos y minimos mostrados en las tablas B.2 y B.3.

(HP) max min

(LM) max min

1 174 189 174 191
2 197 228 198 224
3 183 195 184 204
4 194 255 196 255
5 176 190 147 184
6 163 181 163 179
7 217 228 213 226
8 194 248 192 244
9 177 205 174 204
10 194 233 194 225
11 182 198 181 194
12 205 211 204 209
13 187 178 184 176
14 179 205 180 201
15 196 231 194 224
16 173 190 172 191
17 201 235 202 230
18 194 248 187 215
19 151 254 196 252
20 187 195 188 199
Promedio 186 215 186 212
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