CAPITULO 10
Autoenfoque y fusion

I. Introducciéon

Una de las problemaéticas asociadas a la captu-
ra de imagenes en microscopia es la determina-
cion de la imagen mejor enfocada de un grupo
de imagenes tomadas en diferentes posiciones
en Z. Asi, cuando se trata de obtener la imagen
del espécimen de mejor calidad, es decir aquella
que redna las mejores caracteristicas de infor-
macion para su analisis, debe realizarse un pro-
ceso de enfoque. Este proceso consiste en mover
manualmente la platina en la direccion Z, hacia
arriba o hacia abajo, hasta encontrar la imagen
con la mejor calidad visual. Sin embargo, en este
capitulo se propone un sistema automatico de
adquisicion de imdagenes, por lo que es necesa-
rio que el sistema realice en primera instancia,
el proceso de enfoque automadticamente. Por
lo tanto, para realizar este proceso es necesa-
rio contar con algin algoritmo computacional o
electrénico; este algoritmo es llamado algoritmo
de autoenfoque (enfoque automatico).

Se ha desarrollado previamente una varie-
dad de metodologias para realizar el autoenfo-
que (Groen et al., 1985; Krotkov, 1987; Firestone
et al., 1991; Subbarao y Nikzad, 1993; Yeo et al.,
1993; Bocker et al., 1996). Estos métodos utili-
zan diferentes estrategias para obtener la ima-
gen mejor enfocada de un conjunto de iméagenes.
Dentro de estas estrategias tenemos las siguien-
tes: el andlisis de varianza global y varianza local
en imagenes monocromaticas para medir el nivel
de contraste (Pech et al., 2001); el uso de opera-
dores que se basan en el cdlculo de la primera
y segunda derivada (gradientes), para medir el
nivel de nitidez de las iméagenes (Tenenbaum,
1970; Schlag et al., 1983; Krotkov, 1987; Bodde-
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ke et al., 1994; Ellenberger y Young, 1998; Gon-
zalez y Woods, 2002); el anélisis de varianza del
gradiente de las imdgenes (Pech-Pacheco y G.
Cristobal, 2000) y el anélisis del contenido de
frecuencias espaciales de las imagenes (Brigham,
1988; Russ, 1995; Gonzalez y Woods, 2002). To-
das estas metodologias han probado ser efectivas
para obtener la imagen mejor enfocada; sin em-
bargo, estos algoritmos utilizan un tiempo consi-
derable para obtener la imagen en foco cuando
a las imagenes que se estan analizando se les au-
menta la resolucion.

En este capitulo se presenta una nueva me-
todologia computacional para realizar el proce-
so automatico de enfoque en imégenes de alta
resolucion, en un tiempo satisfactorio. El algo-
ritmo estd basado en el andlisis espectral de las
imégenes, utilizando la transformada unidimen-
sional de Fourier, para construir una medida de
enfoque, y la correlacion de Pearson, para obte-
ner de esta medida de enfoque la imagen mejor
enfocada.

En las secciones de este capitulo se describi-
ran los algoritmos que fueron incluidos para rea-
lizar los experimentos computacionales, prove-
yendo el analisis matematico respectivo de cada
uno de ellos. Por su relevancia se seleccionaron
algunos de los algoritmos de las metodologias
mencionadas anteriormente. La estrategia uti-
lizada para desarrollar este tema serd explicar
cdmo estd estructurado mateméaticamente cada
algoritmo y, posteriormente, realizar los experi-
mentos computacionales con el objetivo de ob-
tener como medida de calidad del algoritmo el
tiempo de ejecucion y el de la imagen obtenida.

Solo para situar al lector, este algoritmo
esta ubicado dentro del proceso automatico de
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adquisicion de imagenes en el bloque de Proce-
samiento de Campo, y es uno de los algoritmos
medulares de este trabajo, ya que provee la ima-
gen semifinal de mejor calidad visual y de infor-
macion. Otro aspecto importante es que este
algoritmo provee la imagen inicial desde donde
partira el algoritmo de fusion para construir la
imagen final, la cual es analizada y contiene la
maxima cantidad de informacion que el sistema
podra utilizar.

Por tltimo, el diseno de este algoritmo es una
de las contribuciones principales de nuestro gru-
po de trabajo (Bueno-Ibarra et al. 2005a, 2005b),
aportando material escrito sustentado matemati-
camente en el drea de la ciencia bésica respectiva
y un desarrollo computacional integral, acorde a
las técnicas y metodologias de las ciencias com-
putacionales, en el drea de la ciencia aplicada.

I1. Algoritmos de autoenfoque

En esta seccion se describirdn matematicamente
las metodologias utilizadas para realizar el pro-
ceso de autoenfoque.

Andilisis de la varianza global (GBL VAR). El
método utiliza la intensidad de la variacion de los
pixeles para construir una medida de enfoque, asi
la imagen de mayor variacion en la intensidad de
los pixeles o mayor contraste serd la que presente
el mejor enfoque.

Diferenciacion. Se cuenta con tres algoritmos
que utilizan operadores basados en la primera y
segunda derivada: el primer algoritmo, llamado
algoritmo de Tenengrad (SOB-TEN), desarrolla-
do en los anos setenta por Tenenbaum y basado
en el cdlculo de la primera derivada, por medio
de la obtencion de la magnitud del gradiente del
operador de Sobel, es considerado como uno de
los mejores algoritmos en su tiempo (Schlag et
al., 1983; Krotkov, 1987); el segundo también
pertenece al grupo de algoritmos que calculan
la primera derivada y fue desarrollado por Bo-
ddeke (BOD) en 1994, el método se basa en el
calculo de la magnitud del gradiente por medio
de una mascara de convolucion a lo largo del
eje x de la imagen, este método es considera-
do extremadamente simple y provee una medida
de enfoque bien definida (Ellenberger y Young,
1998); por tltimo, el algoritmo basado en el cél-

culo del operador Laplaciano (LAP) o sea la se-
gunda derivada, donde se explota el andlisis de
las altas frecuencias debido a los bordes encon-
trados dentro de las imagenes, presentado por
Rosenfeld y Kak en 1982.

Andlisis de la varianza del gradiente. Una es-
trategia complementaria es el calculo de la va-
rianza de la magnitud de los gradientes, ésta in-
crementa la discriminacion entre imagenes y la
robustez con respecto al ruido. Dos algoritmos
aprovechan esta estrategia: el primero, el calculo
de la varianza del algoritmo de Sobel-Tenenbaum
(SOB-TEN VAR), descrito por Pech-Pacheco et
al. (2001); con el segundo algoritmo, basado en
el calculo de la varianza del gradiente Laplacia-
no (LAP VAR), se obtienen la misma robustez
y tolerancia al ruido, también presentado por
Pech-Pacheco et al. (2001).

Andlisis espectral (P. CORR). Dentro de esta
estrategia, el presente trabajo propone un nuevo
algoritmo de autoenfoque, basado en el analisis
espectral de un conjunto de vectores distribui-
dos de forma equidistante, dentro de la imagen
analizada, obteniéndose la transformada unidi-
mensional de Fourier de estos vectores. Asi, para
formar una medida del enfoque se obtienen las
transformadas de Fourier de los vectores de una
imagen de referencia; usualmente es la prime-
ra imagen capturada, ya que presenta el méxi-
mo desenfoque. Estos vectores transformados
son comparados, por medio de la correlacion de
Pearson, con los vectores de las imagenes sub-
secuentes. La medida del enfoque se construye
por medio del indice de correlacion de Pearson,
el cual indica el grado de similitud entre los vec-
tores de las imdgenes comparadas. Por lo tanto,
los vectores transformados de la imagen mejor
enfocada presentaran altas frecuencias, mien-
tras que la imagen de referencia contiene las fre-
cuencias mas bajas; asi el coeficiente de Pearson
tendrd el valor numérico mas bajo, ya que son las
iméagenes que tienen menos similitud: una com-
pletamente desenfocada y otra completamente
enfocada. De esta manera, si se utiliza como
medida de enfoque la descorrelacion, es decir el
complemento de la correlacion, la imagen mejor
enfocada serd aquella que presente una desco-
rrelacion mas alta con respecto a la imagen de
referencia (imagen mas desenfocada de todo
el conjunto de imagenes analizado). Una de las
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ventajas de este algoritmo es que no es necesa-
rio procesar la imagen completa, sino solo un
conjunto de columnas (vectores) distribuidas a
lo largo del eje x, haciendo de éste un algorit-
mo sumamente rapido en tiempo de ejecucion,
adecuado para trabajar con imagenes de alta re-
solucion. Un aspecto medular de este algoritmo
es la explotacion de la transformada de Fourier
para obtener el andlisis de frecuencias de cada
imagen, asi entre mds altas frecuencias estén
presentes en la imagen, mejor seré el enfoque de
la misma.

[1.1. Varianza global (GBL VAR)

Antes de comenzar con la definicion del algorit-
mo de varianza global, es conveniente asentar
algunas notaciones utiles, definiciones y funcio-
nes que seran utilizadas: sea f, f,, f;,...,f; las
imagenes de una pila, conteniendo k£ imagenes
capturadas por medio del CCD de tamano NxM
pixeles, de una muestra capturada a incrementos
Az en la direccion del eje Z del microscopio; sea
f(x,y), la imagen digital capturada con pixeles
(x,y) de lak-ésima k", dentro de la pila de ima-
genes construida, donde x=1,..,N,y=1,.,.M y
k=1,....K

Sea H el vector de ntimeros reales, don-
de HeR con un nimero de elementos A, los
cuales estin ordenados ascendentemente con
respecto a sus valores. La funcion maxima del
vector MAX(H) y la funcién minimo MIN(H)
pueden ser definidas respectivamente, como
a-D)]

(1) Maxy= i, [ <hyo by eBi=12,..

i+

(A1) |

La funcién de normalizaciéon de un vector dado
N(H), puede ser expresada como
H,i=12,..,A }

h—MIN()
MAX (H)— MIN(H)

donde N(H)— [0,1] es el vector resultante con

valores normalizados; la funcion entero |w | de

un nimero puede ser expresada como

(2) MIN(H)=

i+ "

(3) N :{

(4) La)J:{é\(SeZ,wei}{,ﬁSa)SdH},

donde Z representa el conjunto de nimero en-
teros.

En esta estrategia, la imagen mejor enfoca-
da sera aquella que presente una variacion mas
pronunciada en la intensidad de los pixeles, asi la
imagen con mayor contraste serd la imagen me-
jor enfocada dentro de la pila de imagenes. En
este contexto, si se calcula la varianza global GV,
de cada imagen f,, el valor GV, obtenido puede
ser usado para construir una medida de enfoque,
donde la imagen mejor enfocada f,, tendra el va-
lor GV, méaximo o mayor calculado, asif,, puede
ser obtenida por

(5) fur={fi donde MAX(N(GVFM,))

donde GVFM, es un vector de valores GV,
calculados para cada imagen f,. Asi GVFM,
puede ser obtenida mediante el célculo de la
varianza local LV(nm), de una ventana des-
lizante de tamafo o, x o para cada pixel
(n,m) dentro de f(n,m), , asi ®_y o estdn de-
finidos por o, = {2, + 1|§,€Z%, 2§ + 1 <N },

= {28, + 1|g,e€Z, 26, + 1 < M }, donde
Z*={t|t € Z,t>0 } y sean &, &, las variables
utilizadas para definir el tamafio de la ventana
deslizante. La varianza local LV(n,m), puede ser
calculada para cada desplazamiento efectuado
por la ventana deslizante al moverse a través de
la imagen f(n,m),, por lo tanto LV(n,m), es cal-
culada por

2

6) v (nm), = S S [rGs),~LvPm, ]

C(@.0,)-1 }) | il g

donde LVP(n,m), es el valor de la media de la
intensidad de los pixeles de la ventana deslizante,
centrada en (n,m), LVP(n,m), es expresada por

DX, Oy

ZZflJ

y i=0x j=oy

() LVP(n,m), =

donde wx,,wx,,wy,,Wy, son los valores que de-
limitan los pixeles que estaran contenidos dentro
de la ventana deslizante, calculados por la ec.(6)
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y ec.(7). Sean A, —L J b, —{ J las variables de

control hasta donde se puede desplazar la venta-
na deslizante, por lo tanto, wx, wx, wy, @y, pue-
den ser calculadas por las siguientes ecuaciones

(8) =m=bs

0y, =m+f,

x, =n—f, wy,
ox, =n+p,

procesdndose la ventana deslizante para cada
pixel (n,m), dentro de la imagen £(u,m),, por lo
tanto los pixeles (u,m) utilizados a través de la
imagen f(z,m),, pueden ser calculados por las
siguientes expresiones, respectivamente

) ne{B+Lp+2...,N=(B+]),N-5 ],

(10) me{B+1, B+2,...., M= (B, +1),M=p, |

La medida de enfoque construida por medio de
los valores obtenidos de la varianza global calcu-
lada por cada una de las k imagenes procesadas
GVFM, , puede ser entonces expresada por la

siguiente ecuacion

N Mg

> Y [ev(p.g) LV]

(11) 2) 1 p=n; q=m,

GVFM, =

donde a, o, es la cantidad de ventanas deslizan-
tes procesadas dentro f (n, m)k ,asia, 0, son cal-
culadas respectivamente, por

(12) =N-2p =M-2p,,

de la ec.(9) y la ec.(10) se obtienen los valores
n,, n., m,,m, utilizados en la ec.(11), asi estos
valores pueden ser calculados por

(13) n = p+1 n.=N-p,

=p,+1 mp=M-p,,
y LV, es el valor de la media de todas las varian-
zas locales de las ventanas procesadas dentro de
la imagen f(n,m),, siendo LV, calculada por la
ecuacion

ng  mg

2 2LV (p.g) -

p=ny q=ny

(14) Lv, = (a o

I1.2. Tenenbaum (Sobel-Tenengrad) (SOB-TEN)

Este algoritmo utiliza el calculo de la magnitud
del gradiente del operador de Sobel para cons-
truir una medida de enfoque. La imagen mejor
enfocada f, dentro de la pila de imagenes,
puede ser obtenida por la expresion

(15) fy=4{/i donde MAX(N(STFM,))

donde STFM, es el vector normalizado de valo-
res de las magnitudes maximas obtenidas por el
método de Tenengrad, calculadas en cada ima-
gen f,, STFM, puede ser definido por

N-1 M-I 2

(16) srEM, =Y Y [VS(n.m), ]

n

para VS (n,m)A >T

S}

n=!

donde T es un valor de umbralizacion, VS(n,m),
es el valor de la magnitud del gradiente de Sobel
y puede ser expresado por

(17) VS(rm), = VS, (n,m)} + VS, (n,m);

donde VS (n,m),, VS (n,m), son los resultados
obtenidos de la utilizacion de las mascaras de
convolucion de Sobel S, S, respectivamente y
definidas por

-1 0 1 12 1
(18) 5.=/-2 0 2 S,=[0 0 0
-1 0 1 -1 -2 -1

asi VS, (n,m) i VS, (n,m), 'put'aden ser expresadas
respectivamente por las siguientes ecuaciones

(19)

Vs, (1m), :[ [/‘»(nl,m1)+2f(nl,m)+f(n1,m+1)]j

+[fm+Lm=D+2f+1Lm)+ f(n+1,m+1)] )

VS, (1), :( + [f»(n—l,m—l)+2f(n,m—1)+f(n+l,m—l)]j

—-fa-Lm+D+2f(m+1)+ f(n+1,m+1)] ),
I1.3. Boddeke (BOD)

Este algoritmo es sumamente simple y utiliza el
valor de la magnitud del gradiente, por medio
de una mascara de convoluciéon B =[-1 0 1]
aplicada a lo largo del eje x de la imagen pro-
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cesada. Asi, la imagen mejor enfocada f, . dentro
de la pila de imagenes capturadas puede ser ob-
tenida por la siguiente expresion

(20) fur={f. donde MAX(N(BFM,))
donde BFM , es un vector normalizado de valo-
res obtenidos después de utilizar la mascara de
convoluciéon de Boddeke B_, calculada en cada

imagen f,, por lo tanto BFM, puede ser obte-
nido por

2

[VB (n m)k]

2

M=

(21) BFM, =

Il
(S}
Il

n m

donde VB, (n,m), es el valor de la magnitud del
gradiente, obtenido después de aplicar B, en
cada pixel (z,m) a través de la imagen procesa-
da, por lo tanto VB (n,m), puede ser obtenido
por

(22) VB, (n,m), =[f(n+1,m)— f(n—1,m)]

[1.4. Laplaciano (LAP)

Otro algoritmo basado en diferenciadores, por
medio del célculo de la segunda derivada, para
analizar las altas frecuencias asociadas a los
bordes que se encuentran dentro de la imagen
procesada, es el calculo del operador Laplacia-
no. Por lo tanto, la aplicacion de este operador
a cada imagen f, dentro de la pila de iméagenes
nos ayuda a encontrar la imagen mejor enfocada
[ Podemos obtener f, . por medio de la siguien-
te expresion

(23) w=1f, donde MAX(N(LFM,))
donde LFM, es un vector normalizado de va-
lores obtenidos después de aplicar el operador
Laplaciano L con una mdscara de convolucion
definida por

0 -1 0
=L 4 o
6

0 -1 0

(24)

por lo tanto, LFM, puede ser calculado por

N-1 M-1

LFM, =Y > VL(n,m)]

n=2 m=2

(25)

donde |[VL(n,m),| es el valor absoluto del valor
del gradiente y el valor VL (n,m)_puede ser ob-
tenido por la expresion siguiente

(20)  vL(i,m) = %(4 Fm)=[f(n—1,m)+

f(,m=1)+ f(n+1,m)+ f(n,m+1)])

I1.5. Varianza de la magnitud del gradiente
de Sobel-Tenengrad (SOB-TEN VAR)

Como se menciond anteriormente, una estrate-
gia complementaria es el célculo de la varianza
tanto de la magnitud del operador de Sobel-
Tenengrad como de la magnitud del operador
del Laplaciano, explicado en la seccién anterior.
Asi, de esta manera la imagen mejor enfocada f,,
dentro de la pila, obtenida a partir de la varian-
za de la magnitud del gradiente de Sobel-Tenen-
grad, serd aquella imagen con mayor varianza;
en este sentido, se puede obtener a partir de la
ecuacion siguiente

Q27 fyu.={f, donde MAX(N(STVFM,))

donde STVFM, es el vector de valores nor-
malizados después de aplicar el algoritmo de
Sobel-Tenengrad y calcular su varianza, definido
anteriormente. Por lo tanto STVFM, puede ob-
tenerse por

N-1 M-1 2

STVFM, =Y [ VS(n,m), ~VS(n,m), |

n=2 m=2

(28)
para VS (n,m) >T

donde T es un valor de umbralizacion arbitrario;
VS(n,m), es el valor de la magnitud del gradien-
te de Sobel-Tenengrad expresado por la ec.(17)
y VS(n,m), eslamedia del valor de la magnitud
del gradiente de Sobel-Tenengrad, definida por

N-1 M-1

(- 2)(M 2)Z 2,V S(em),

n=2 m=2

(29) VS(n,m), =
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[1.6. Varianza de |la magnitud del gradiente del
Laplaciano (LAP VAR)

Continuando con la estrategia anterior, la ima-
gen mejor enfocada f,, en la pila, basdndose en
la varianza de la magnitud del operador Lapla-
ciano, serd aquella con mayor varianza; en este
contexto, podemos obtenerla a partir de la si-
guiente expresion

(30) fu={f, donde MAX(N(LPVFM,))

donde LPVFM, es el vector de valores norma-
lizados después de aplicar la magnitud del ope-
rador Laplaciano y calcular su varianza. Asi
LPVFM, puede ser obtenido por medio de

I&L(n,m)l, -VL(n,m), ]2

n=2 m=2

(31) LPVFM, =

N-1 M-

donde VL(n,m), es la magnitud del operador
Laplaciano, expresado en la ec.(26) y VL(n,m),
es la media de la magnitud del operador Lapla-
ciano, definida por

1 N-1 M-1

(32) VL(n,m), = (N—2XM—2)Z ZVL(n,m)l,

n=2 m=2

[1.7. Correlacién de Pearson y transformada
de Fourier (P. CORR)

En esta seccidn se propone un nuevo algoritmo
para obtener la imagen mejor enfocada f,, de
un conjunto de im4genes obtenidas del micros-
copio. El algoritmo propuesto estd basado en la
obtencion de la transformada de Fourier para
realizar un andlisis del contenido de frecuencias
espaciales de las imédgenes de la pila y por medio
de la correlacion de Pearson construir una medi-
da de enfoque.

Cuando se capturan imagenes por medio de
un CCD, éstas estan en funcién del dominio es-
pacial, implicando que todas las operaciones rea-
lizadas seran sobre el dominio espacial en lugar
de sobre el dominio del tiempo. Por lo tanto, es
importante revisar algunas definiciones ttiles: el
par de integrales de la transformada de Fourier
unidimensional para operar en el dominio espa-
cial, son definidas por las siguientes ecuaciones

33)  HO=[hx) e dx

G4 hw= [H()e

por lo tanto, en la ec.(33), H(f) define la trans-
formada de Fourier espacial unidimensional de
h(x).

Tipicamente /(x) es una funcién de una va-
riable del espacioy H (/) esuna funcién asocia-
da a una variable de la frecuencia espacial. Asi
en la ec.(34), h(x) define la transformada inver-
sa de Fourier espacial unidimensional de H(f).

Por otro lado, el coeficiente lineal de co-
rrelacion es referido algunas veces como el co-
eficiente de correlacion, la correlacion del pro-
ducto de momentos de Pearson o simplemente
la correlacion de Pearson. Asi el coeficiente de
correlacion de Pearson r define una medida de la
intensidad de asociacion entre dos variables X'y
Y, el coeficiente r puede ser obtenido por medio
de la siguiente expresion

=

donde n representa la cantidad de pares de datos
analizados.

El coeficiente de Pearson r nunca puede ser
mayor de 1.0 o menor de —1.0. En este trabajo
se utiliza |r| para obtener la intensidad de aso-
ciacion entre dos conjuntos de vectores extraidos
de dos imagenes dadas, representadas por las va-
riables Xy Y. De este modo es obtenida la co-
rrelacion de Pearson para construir una medida
del enfoque.

La obtencion de un valor de r cercano a 0.0
implica que no existe una correlacion entre las
variables; mientras que si se obtiene un valor de
r cercano a 1.0, implica que existe una fuerte co-
rrelacion entre las variables.

(35)
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[1.8. Algoritmo de autoenfoque
por correlacién de Pearson y Fourier

El proceso de la obtencion de la imagen mejor
enfocada inicia con la captura de imagenes del
microcopio de la muestra analizada, con el ob-
jetivo de construir una pila de imagenes. El al-
goritmo propuesto procesa una cantidad Q de
vectores ¥, en cada imagen en la pila, asi cada
vector procesado serd identificado por el su-
bindice ¢=1,..,Q, estos vectores se encuentran
espacialmente distribuidos en la imagen, a una
distancia equidistante, de esta manera forman
un patrén de barrido, en cada imagen analizada
A (x,y )k :

En la figura 1, A define la distancia entre los
vectores V_, el algoritmo no procesa toda la ima-
gen, solamente procesa el patron definido por
los vectores Vq , es decir la informacién necesa-
ria para obtener una medida del enfoque de la
imagen que estd contenida en estos vectores.

El namero de vectores Q puede ser calcula-
do por la expresion Q:K%) J+1, donde K%}J de

acuerdo a la ec.(4), el conjunto de los niimeros
enteros. Los vectores ¥, pueden ser obtenidos
por medio de las siguientes expresiones

(36) " :f(17y07"’yM )k’ " Zf(1+A’y0""yM )k

v, :f((q—l)-A-i-l,yo,-'aYM )k

Calculando el espectro de potencia de Fourier a
cada vector V,, se obtiene H O [H | s
|Hq (f )| respectivamente, con estas magnitudes
conteniendo las altas y bajas frecuencias de los
vectores 7, construimos un unico vector FSV, ,
para cada imagen f(x,y), capturada. La ecua-
cion que construye el vector unico para cada
imagen, puede expresarse por la forma

G7) Fsv, =|H,(N UH,Nf U, 00,

donde U denota la unioén, encadenamiento o
concatenacion de vectores. Este vector unico
FSV, calculado para cada imagen dentro de la
pila, es comparado por medio de la correlacion
de Pearson con el vector de la imagen de refe-
rencia FSV,, calculado usualmente de los vecto-

res J, de la primera imagen capturada f (v, ),
siendo ésta la imagen més fuera de foco o des-
enfocada. Asi en este contexto, la imagen mejor
enfocada comparada contra la primera imagen,
el valor del coeficiente de correlacion de Pear-
son r, sera cercano a 0.0, significando que entre
ambas iméagenes no hay una correlacion fuerte o
la intensidad de asociacion es minima, es decir:
no se parecen.

Por lo tanto, para obtener la imagen mejor
enfocada f,, por medio del coeficiente de corre-
lacion de Pearson r, en el contexto anterior f,,
puede ser obtenida por

(38) Sor = {fk donde MIN(N(rk ))

donde r, es el vector de valores normalizados de
coeficientes r, calculados a partir de la compara-
cién de cada imagen en la pila contra la primera
imagen o imagen de referencia.

En la ec.(35), X =FSV, y Y =FSV, de cada
imagen, obteniéndose el célculo de cada coefi-
ciente de Pearson r de la imagen correspondiente
f(x,y),, nserd el tamafio de la longitud del vector
X o0Y. Asi en la figura 1 se muestra el patron de
barrido definido por los vectores ¥, , de acuerdo a
la ec.(36). Se puede controlar el espacio entre los
vectores 7, cambiando el valor de A, asi haciendo
A—1, mas vectores v, seran procesados, mientras
que si se hace A— N, menos vectores V/, son pro-
cesados y el algoritmo serd menos sensible para
discriminar detalles de la muestra.

Figura 1. Patrén de procesamiento definido por los vectores
V,, espaciados a una distancia equidistante A.



200 Josué Alvarez Borrego, Mario Alonso Bueno Ibarra y Maria Cristina Chavez Sdnchez

Inicio del
Proceso

Construccién de la
Pila de >
Imagenes

Obtencién de la Imagen
siguiente en la Pila » el valor (1 —r) mas alto.
£(,¥)k

Determinacion de la
imagen capturada con

(Valor de
descorrelacion)

Definicién del
Patron de Barrido
de los
Vectores Vq

Procesamiento de la
Imagen f(x,y)«
para obtener

los vectores FSV

Analisis del
Siguiente
Campo

Se ha procesado la pila
completamente

Procesamiento de la
Imagen de Referencia
para obtener
el vector FSV,

izk

A

Calculo del Coeficiente
de Pearson r, a partir
de los vectores
FSV;y FSVi

Y

Figura 2. Diagrama general del algoritmo de autoenfoque propuesto.

En experimentos realizados en este trabajo
se utilizan diferentes valores de A para obtener
las gréficas respectivas, de la sensibilidad de cal-
culo del algoritmo para obtener la imagen mejor
enfocada. Finalmente, en la figura 2 se muestra
el diagrama general del proceso del algoritmo
propuesto.

II1. Experimentos computacionales

Generalmente cuando se trata de enfocar ma-
nualmente una muestra, varias imagenes cerca-
nas al punto focal pueden ser candidatas para te-
ner el valor de enfoque mas alto; esto dependera
de varios aspectos externos, como por ejemplo,
nuestra vision, los lentes del microscopio, ilumi-
nacion y la calidad de la muestra por si misma,
pero al final, se termina seleccionando la imagen
con mejor calidad visual. El algoritmo propuesto
reacciona de manera similar a la forma en que lo
hacemos nosotros, en cuanto a que éste decide
cual imagen es mejor desplegar por medio de la
revision del valor del coeficiente de Pearson r.

Los experimentos realizados fueron disefa-
dos para probar dos aspectos del algoritmo: el
primero, probar si el algoritmo obtiene la imagen
mejor enfocada de un grupo de imégenes pre-
viamente capturadas, y si lo obtiene en campo
claro, si éste funciona para imagenes de campo
oscuro; el segundo, probar si el algoritmo pro-
puesto tiene un tiempo de ejecucion menor a los
algoritmos citados en la literatura y previamente
definidos en este escrito.

Las caracteristicas del equipo de cOmputo
donde se prob¢ este algoritmo son las siguiente:
una computadora personal con un microproce-
sador Pentium 4 a 2.5 GHz., con 1 Gb. de memo-
ria y un disco duro de 80 Gb.

[11.1. Experimentos sobre la determinacién
de la imagen mejor enfocada

Para probar el algoritmo propuesto respecto a
la obtencion de la imagen mejor enfocada, se
capturaron 101 imdgenes monocromaticas de
512 x 512 pixeles de resolucion, de una particula
previamente seleccionada (mostrada en la figura
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1). Por otro lado, se sabia que la imagen mejor
enfocada estaba entre la imagen 33 y la imagen
40. Posteriormente ya capturadas las imagenes
y creada la pila de imagenes a diferentes alturas
focales, se corrid el algoritmo con diferentes dis-
tancias entre los vectores v, cambiando el valor
de la variable A en un rango de 40 a 60 pixeles en
incrementos de 5 pixeles, asi cuando A =60 sélo
se procesaron nueve vectores.

Los resultados obtenidos de las imdgenes en
campo claro se muestran en la grafica de la figura
3. Cuando A— N, existen menos vectores procesa-
dos, el algoritmo corre més rapido, sin embargo se
va perdiendo sensibilidad para obtener la imagen
mejor enfocada, la sensibilidad est4 determinada
por el valor (1-r) obtenido de las correlaciones.
En este contexto, cuando hay un nimero sufi-
ciente de vectores procesados se asegura que los
valores obtenidos estén cercanos a 1.0. Por otro
lado cuando A — 1, se procesan mas vectores, ha-
ciendo que el algoritmo sea mas lento, al mismo
tiempo el algoritmo es mas sensible, discriminan-
do mejor entre las imagenes analizadas. Sin em-
bargo, si hacemos el espacio entre los vectores 7,
mas pequeno, se llega a un limite de sensibilidad,
es decir no hay mds ganancia en la sensibilidad;
asi se obtuvo que un valor para A entre 35y 45
pixeles, proporciona curvas con picos arriba del
95%, como se aprecia en la figura.

Walor da Linsbralieacion: 9.95

Walor de Wmbralizacion: 090

Walce Mormalizade (1-r]

>

\ '-.' \

LR J
T, Y
\ ._\ -
\ \

Region e Mejor 4 Pl
[ R /

J . Q‘T-‘-*:i

.1} 40 B0 B0 100 120

indice de la imagen deniro de b Fla

Figura 3. Gréfica que muestra el indice de la imagen mejor
enfocada en campo claro, cuando la variable A toma valores
en el rango de 40 a 60 pixeles.

Con los resultados obtenidos, se define la
region llamada region de mejor enfoque, la cual
contiene las imagenes con el valor mas alto de
enfoque dentro de la pila. Asi las imdgenes den-
tro de esta region son determinadas por la regla
heuristica de discriminacion, definida por 1 -7,
>T,.,— 1-r,>0.95,la cual expresa que den-
tro de esta region estaran aquellas imagenes que
tengan un valor (1-r) mayor al valor de umbrali-
zacion T, > 0.95. Para comprobar visualmente
los resultados numéricos se muestran las ima-
genes que cumplieron con la regla heuristica de
discriminacion anteriormente definida; asi, en
la figura 4 se muestran las imagenes contenidas
en la region de mejor enfoque, donde claramen-
te se observa que no hay una diferencia visual
significativa; dentro de esta region se encuentra
la imagen mejor enfocada, numéricamente es la
numero 36, sin embargo visualmente es dificil
discriminar entre ellas y dependerd de la cali-
dad visual de cada observador. Por lo tanto, se
puede afirmar que el algoritmo propuesto tiene
un desempeno eficiente con respecto a la obten-
cion de la imagen mejor enfocada y otorga un
conjunto de imagenes de buena calidad visual y
de informacion para extraerles las caracteristicas
relevantes para realizar el proceso de fusion.

33 34 33 36

ar 38 39 40

Figura 4. Imégenes dentro de la regién de mejor enfoque,
conteniendo las mejores caracteristicas visuales y de infor-
macién; la imagen mejor enfocada obtenida numéricamente
es la numero 36.

Con respecto a los experimentos en campo
oscuro, se realizaron con los mismos parametros
de los realizados en campo claro. En la grafica
de la figura 5 se muestran los resultados obteni-
dos de las imagenes en campo oscuro.
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Figura 5. Grafica que muestra el indice de la imagen mejor en-
focada en campo oscuro, cuando la variable A toma valores
en el rango de 40 a 60 pixeles.

Los resultados fueron similares a los obteni-
dos en campo claro, obteniéndose varias image-
nes dentro de la region de mejor enfoque; asi,
el algoritmo demostré que es posible utilizarlo
tanto para imdgenes de campo oscuro como de
campo claro.

De igual forma, para confirmar los resulta-
dos obtenidos en campo oscuro en la figura 6
se muestran las imagenes de la region de mejor
enfoque, donde previamente la mejor enfocada
obtenida numéricamente es la nimero 45. Si se
observan las iméagenes de la figura, no se apre-
cia una diferencia significativa, lo que demuestra
que el algoritmo determino la region de imége-
nes con mejores caracteristicas visuales.

[11.2. Experimentos sobre
el tiempo de ejecucién

Unavez determinado que el algoritmo propuesto
tenia la capacidad de encontrar la imagen mejor
enfocada, se prosiguio a disefar el experimento
para medir el tiempo de ejecucion del algoritmo
contra los algoritmos previamente citados.

Para medir la velocidad de procesamiento
del algoritmo propuesto, se capturaron 4 pilas
de 60 imagenes de una nueva particula bioldgi-
ca, tomadas a diferentes resoluciones, 522 x 387,

44 45 45 47

Figura 6. Imégenes dentro de la regién de mejor enfoque,
conteniendo las mejores caracteristicas visuales y de infor-
macién; la imagen mejor enfocada obtenida numéricamente
es la nimero 45.

1044 x 775, 1566 x 1162 y 2088 x 1550 pixeles;
asi, las imagenes capturadas son de tamanos, 0.2,
0.8, 1.8 y 3.2 mega pixeles, respectivamente.

La ventana deslizante utilizada por el al-
goritmo de varianza global fue definida con un
tamano de 25 x 25 pixeles, para incrementar la
sensibilidad del algoritmo; en este contexto, para
controlar el tamano de la ventana deslizante, las
variables &, &, fueron ambas inicializadas con
el valor de 12 cada una. Finalmente, los vecto-
res , del algoritmo propuesto fueron espacia-
dos con A =35 para tener un patrén de barrido
equiparable al barrido de la ventana deslizante
de la varianza global. Ninguna otra variable fue
inicializada, ni necesaria para obtener los resul-
tados finales.

Se ejecutd cada uno de los algoritmos des-
critos con las pilas de imagenes capturadas a
diferentes resoluciones, junto con el algoritmo
propuesto, y se obtuvo como resultado la region
de mejor enfoque, en donde se encontraron las
imé4genes de mejores caracteristicas visuales.

En la figura 7 se muestra la regiéon de mejor
enfoque determinada por los resultados de los
algoritmos probados, éstos fueron consistentes
en la determinacion de la region de mejor en-
foque con respecto a la resolucion probada. Se
podria afirmar que estos algoritmos en general
son invariantes a la resolucion de las imagenes
procesadas, es decir en cualquier resolucion es
obtenida la misma region de mejor enfoque. Sin
embargo, esta invarianza no es util ya que una
imagen con mayor resolucion contiene mucha
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32 33

34 35

Figura 7. Imégenes dentro de la regién de mejor enfoque, obtenidas de los algoritmos propuestos; la imagen mejor enfocada

se encuentra entre la 30y 32.

mas informacion espacial necesaria para algin
procesamiento adicional.

Lo verdaderamente importante es el tiempo
(tabla 1) que tarda cada algoritmo en determinar
la region de mejor enfoque y, por consiguiente,
la imagen mejor enfocada, ya que un algoritmo
rapido en el procesamiento de imagenes de ma-
yor resolucion es mucho mas util que otro mu-
cho mas lento, para ser utilizado en aplicaciones
de tiempo real.

En la figura 8 se muestran los tiempos de
ejecucion en forma grafica, observandose las
tendencias de cada algoritmo conforme la reso-
lucién aumenta.

Grifica de Tlempos de Ejecucion

Tiemmgs de Efcucion s Seg

LT -

- i o

bt - 111 seg.
Redalucidn de las Imbgone
(Mega Pixsles)

Figura 8. Grafica de los tiempos de ejecucion obtenidos de
cada algoritmo probado.

Tabla 1
Tiempo de ejecucién de los algoritmos probados en el procesamiento de imédgenes a diferentes
resoluciones y los indices de las imagenes de mejor enfoque obtenidas por éstos.

Resolucion 522 x 387 1044 x 775 1566 x1162 2088 x 1550
Indice de im— Indice de o —— Indice de et de Indice de Tiempacde
Algoritinos ke lmagen FEjecucidn ¥ Imagry Ejecucion R ey Fjecucion B Imagen Ejecucidn
£ : Mejor J = Mejor L 5 Mejor 1€ i Mejor 1e i
Enfocada (seg) Enfocada (seg) Enfocada (se2) Enfocada (se2)
Var. Global | 30 F TS T B A 1513 | %2 27703
Sob.-Ten. L 32 365 | 34 1{-{4 I 34 _ 3354 | 34 5997
Boddeke | 338 | T2 | 34 2| o 689 34 1181
Laplacamo | 41 | 130 | 4 509 1 4 | MT4 44 2103
Var. Sob.-Ten. | 33 374 | 41 1461 I 34 3303 34 5843
Var. Laplaciano | 34 150 34 560 I 35 1281 34 2311
Pearson
13
{Este ttabajo) 2 El o - o E 2
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IV. Algoritmo de fusion

Debido a que las particulas analizadas presen-
tan una estructura volumétrica, la imagen me-
jor enfocada solo contiene un plano focal de la
muestra con la mayor cantidad de informacion
visual. Sin embargo, los planos adicionales que
integran la muestra contienen informacién adi-
cional y muchas veces relevante para realizar un
analisis mas preciso de la particula. Es necesario
adquirir esta informacion adicional, contenida
en los diferentes planos focales de la muestra,
mediante algiin proceso especializado para for-
mar una imagen final de mucha mejor calidad
visual y de informacién. El proceso de adquirir
esta informacion de los distintos planos focales
que integran la muestra es llamado fusion de
imdgenes, fusion multifoco o simplemente fusion.

En esta seccion se propone un sistema au-
tomatico de fusion de imagenes por medio de
la ejecuciéon de un algoritmo computacional,
teniendo como objetivo recolectar la informa-
cion relevante de los distintos planos focales de
la particula que se encuentran arriba y abajo del
plano focal de la imagen mejor enfocada, en la
direccion de eje Z del microscopio, para formar
una imagen final bidimensional de la particula,
de mejor calidad visual y de informacion.

Una variedad de metodologias publicadas en
articulos cientificos pararealizar la fusion de ima-
genes (Sharma y Pavel, 1996; Rockinger, 1996;
Bloch y Maitre, 1997; Achalakul et al., 1999; Hill
etal.,2002; Liet al., 2002; Forero et al., 2003; Pe-
trovic, 2003; Zheng et al., 2004;) han sido previa-
mente desarrolladas. Estos métodos utilizan di-
ferentes estrategias para obtener la fusion de un
conjunto de iméagenes capturadas previamente;
dentro de estas estrategias tenemos las siguien-
tes: la aplicacion de la transformada “Wavelet”,
el uso de la proporcion de Laplace, el analisis de
contraste o la aplicacion de piramides morfoldgi-
cas; fusion por promedios; métodos Bayesianos;
redes neuronales o logica difusa. Sin embargo,
en este capitulo se propone el disefio de un algo-
ritmo de fusion por medio una estrategia basada
en el andlisis de frecuencias de las imdgenes que
se fusionan; de esta forma, se propone un méto-
do basado en la aplicacion de la transformada de
Fourier (Bueno-Ibarra et al., 2005b).

A diferencia del algoritmo de autoenfoque,
cuya calidad se mide con respecto al tiempo de
ejecucion, comparado con los tiempos de ejecu-
cion de otros algoritmos previamente desarro-
llados, esta metodologia serd analizada con una
métrica basada en un indice que mide la calidad
del algoritmo para fusionar imagenes, analizan-
do el contenido de informaciéon de la imagen
final fusionada. Este indice fue propuesto por
Wang y Bovik en 2002 y posteriormente mejo-
rado y ampliado por Piella y Heijmans en 2003.
Estos indices o métricas desarrolladas por estos
autores, solo tienen la capacidad de medir la ca-
lidad de fusion de la imagen final, a partir de dos
imagenes fusionadas; sin embargo, el algoritmo
propuesto en este trabajo es capaz de fusionar n
imé4genes en una imagen final, por lo tanto las
métricas desarrolladas no son capaces de medir
el desempefio del algoritmo propuesto, por lo
que fue necesario desarrollar una métrica nueva
a partir de las métricas propuestas por estos au-
tores para poder medir la calidad de fusion del
algoritmo propuesto.

Asi, en este capitulo se describe el algoritmo
desarrollado incluyendo la métrica desarrollada
para medir su rendimiento, y se muestran las di-
ferencias en la calidad de la imagen fusionada
con respecto a la imagen mejor enfocada.

Con la finalidad de situar al lector, este algo-
ritmo estd ubicado en el bloque de Procesamien-
to de Campo, dentro del proceso automético de
adquisicion de imagenes y es otro de los algorit-
mos medulares de este trabajo, ya que provee la
imagen final del proceso de adquisicion, conte-
niendo ésta la maxima cantidad de informacion
que el sistema podra utilizar para el analisis de
particulas.

Por ultimo, el disefio de este algoritmo y de
su métrica son otras de las contribuciones prin-
cipales de este trabajo, aportando el material es-
crito respectivo, en el drea de la ciencia bésica y
un desarrollo computacional acorde a las técni-
cas y metodologias de las ciencias computacio-
nales y, por consiguiente, en el area de la ciencia
aplicada.

IV.1. Algoritmo de fusién de imagenes

El desarrollo de esta seccion esta dividido en
tres partes: en la primera, debido a la capacidad
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del algoritmo propuesto para fusionar imagenes
policromaticas o de color, se introduce al lector
en los fundamentos sobre los espacios de color,
como una base tedrica utilizada por el algorit-
mo propuesto; de este modo, se describen los
espacios de color relevantes para resolver las
transformaciones que es necesario realizar para
generar la fusion; en la segunda parte se describe
matemadtica y minuciosamente cada etapa ejecu-
tada por el algoritmo propuesto, y por ultimo se
describen las métricas existentes desarrolladas
por Wang, Bovik, Piella y Heijmans, continuan-
do con la descripcion matemadtica de la nueva
métrica propuesta por este trabajo, para medir el
rendimiento de fusion del algoritmo propuesto.

Finalmente, en la seccién 3.2 se describen los
experimentos disefiados y ejecutados para pro-
bar el algoritmo propuesto, mostrando gréfica y
numéricamente los resultados obtenidos, contra
los resultados obtenidos por otros algoritmos
con respecto al nivel de fusion.

IV.1.1. Teoria y espacios de color

En la vida cotidiana, la sensacién visual causada
por la luz policromatica (color) es mucho mas
rica que la causada por la luz acromética (sin co-
lor) o monocromatica (un color, usualmente ni-
veles de grises); asi, en la discusion general sobre
la percepcion del color usualmente se involucran
tres parametros: el matiz, la saturacion y la clari-
dad o brillantez.

El matiz es un pardmetro que nos ayuda a
distinguir entre las diferentes longitudes de onda
del espectro visible, por ejemplo: el rojo del ver-
de, el azul del amarillo, etc. Asi, el matiz es lla-
mado color. La saturacion es la cantidad de co-
lor, de pigmentacion, por ejemplo, un rojo esta
altamente saturado, mientras que el rosa esta dé-
bilmente saturado, el azul cielo esta débilmente
saturado; asi los colores pasteles contienen mas
blanco claro que los colores vividos, los cuales
estin altamente saturados. Por otra parte, la cla-
ridad o brillantez se refiere a la percepcion de
luminosidad, es decir a la cantidad de luz refle-
jada de un objeto o emitida por un objeto, como
por ejemplo la luz emitida por un monitor, un
foco o el sol.

Sin embargo, tratar de describir un color con
los parametros anteriores era una operacion su-
mamente subjetiva, por lo tanto fue necesario
para la descripcion del color crear una medida
estandar del mismo. Fueron creadas una varie-
dad de tablas estidndar, como el pantone o los
muestrarios de color impresos, para solucionar
problemdticas de diversas indoles asociadas al
color, como por ejemplo en las industrias de la
fotografia, las artes gréficas, la television o la de
la impresion, por mencionar algunas. La com-
putadora fue uno de los dispositivos que evolu-
cionaron rapidamente con el advenimiento de la
miniaturizacion electronica; asi, para el manejo
del espectro visible para resolver alguna proble-
matica, en particular por medio de estas compu-
tadoras, fue necesario crear modelos de color
que las maquinas fueran capaces de entender,
manipular y medir.

Asi en 1931 una comision internacional es-
pecializada (C. I. E.) desarroll6 una definicion
para la luz policromatica (color), donde para ob-
tener un color en particular éste era expresado
por la mezcla de tres cantidades fijas o cantida-
des primarias, inicialmente la C. I. E. llam¢ a es-
tas cantidades, X, Y y Z respectivamente, expre-
sandolas en un diagrama relacionado al espectro
visible, al cual llamé diagrama cromdtico (Pratt,
1991; Foley et al., 1995).

Posteriormente en la evolucion de estos es-
tandares, la C. 1. E. reemplaz6 estos nombres
por Rojo (R), Verde (G) y Azul (B), respectiva-
mente, generando una representacion numérica
de color, llamado espacio de color RGB, asi se
desarrollaron una variedad de modelos distintos
para solucionar problemadticas particulares.

Algunos dispositivos digitales utilizan este
espacio de color para representar mediante una
matriz tridimensional, integrada por los canales
R, Gy B, las imagenes que capturan, como en el
caso de las cdmaras digitales CCD.

En la figura 9 se muestra como una imagen
digital de color f*“(x,y) esté integrada por tres
canales monocrométicos R, Gy B, representados
por las funciones f*(x,»), /% (x,»).f*(x,»);
respectivamente.

En este espacio, la informacién de color esta
completamente correlacionada por los canales
RGB, es decir la combinacion de los tres canales,
forma el color final representado; debido a este
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aspecto, el espacio de color RGB no es adecua-
do para ser utilizado en la solucion de algunos
problemas. Nikulin y Bebis (2004) desarrollaron
algunas aplicaciones usando espacios de color di-
ferentes al RGB para la aplicacion de iméagenes,
en donde la aplicaciéon manipulaba los modelos
de color RGB y YIQ mediante la transformada
“Wavelet”.

( £ ()

F™* (x.y)

L

Figura 9. Representacién de la imagen de color digital
fRGB(x,y), por medio de los canales RGB, integrados en
una matriz tridimensional /™~ (x,y),fG (x,y),fB (gX,y), res-
pectivamente.

Por lo tanto, es necesario buscar un modelo
de color que integre la intensidad por un canal
y el color por otro u otros canales, varios mo-
delos o espacios de color se han disefiado para
tal efecto, los principales son: el modelo YUYV,
el modelo YIQ y el modelo YCbCr. Asi estos
modelos, utilizan el canal Y, para representar la
intensidad y los canales adicionales para repre-
sentar el color de la imagen de color digital RGB
convertida.

Por sus ventajas, el modelo de color YCbCr
es un candidato ideal para resolver el problema.
En la captura de una imagen digital RGB, por
medio de un dispositivo electrénico, como por
ejemplo una camara CCD, la imagen capturada
contiene valores de saturacion, es decir valores
cercanos o iguales a 0 6 a 255, debido a factores
de ruido. Asi la ventaja del modelo YCbCr, es
que en la conversion de imdgenes RGB, los va-
lores resultantes caen en un rango de 16 a 235
para el canal Y y de 16 a 240 para los canales
CbCer, aislando a la imagen convertida de los

efectos de saturacion por ruido presente en la
imagen original RGB. La ventaja de este mode-
lo, con respecto al modelo YUYV, es que éste es
un modelo compensado y escalado del modelo
de color YUYV; asi respecto a los valores de satu-
racion presentes en una imagen RGB, el modelo
YUYV integra esos valores completamente en el
canal Y, mientras que el YIQ es un modelo op-
cional derivado del YUV y presenta las mismas
caracteristicas de su antecesor (Devereux, 1987,
ITU-R BT.601-5, 1995; ITU-R BT.470-6, 1998;
ITU-R BT.709-4, 2000).

En dicho contexto, en este escrito se propo-
ne la utilizacion del modelo de color YCbCr para
obtener la imagen final fusionada del conjunto
de imédgenes de la region de mejor enfoque BFR.
La justificacion de la utilizacion de un modelo
de color, diferente al RGB, es que el algoritmo
propuesto utiliza solamente la informacion de la
intensidad de la imagen para realizar la fusion
de imégenes.

Por ultimo, es necesario definir las ecuacio-
nes de conversion entre el modelo RGB a YCb-
Cry de YCbCr a RGB, las ecuaciones ec.(39) y
ec.(40) respectivamente, realizan las transforma-
ciones mencionadas.

Sea f*%(x,y) la imagen digital en RGB y
£ (x, y) la imagen digital representada en el
espacio de color YCbCr, con canales f*(x,y),
FOy)s fP(ar) Y f100p), fOwy), fwy)
respectivamente.

Asi las transformaciones mencionadas pue-
den estar representadas por las siguientes expre-
siones

~0344 0714 | f(x,y)|,
11772 0001 || £7(x,y)

(39) fRGB(x,y){

1 -0.0009 1.4 ] S (%)

0299  0.587  0.144 [ f*(x,»)
(40) S (x,y)=|-0.169 -0331 05 || f(x.y)|.
0.5 —0419 —0.081|| f%(x,»)

Por ultimo, se definen las funciones de conversion
entre espacios de color utilizadas por el algorit-
mo de fusion, asi para convertir RGB — YCbhCr
(ec. 40), se define la funcién @< { 7% (x,y)
y para convertir YChCr — RGB (ec. 39), se defi-
ne la funcién ®*%* { 11 (x, y)} expresadas en
forma notacional, respectivamente por
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(41) fYChCr (x,y)z cDYCbCr {fRGB (x,y)}
(42) fRGB (x,y)= DRoE {fYCbCr (x,y)}

IV.1.2 Disefio del algoritmo de fusién

De manera similar a la seccion 1, se introduci-
ran algunas notaciones y definiciones utiles: sea
fi» fas f5»---» fiy las imdgenes de una pila S, , con-
teniendo W imagenes policromaticas capturadas
por medio del CCD, de tamafio NxM pixeles,
de una muestra capturada a incrementos Az
en la direccion del eje Z del microscopio; sea
fis 35 f35+--» fx un subconjunto de S, contenien-
do K iméagenes policromaéticas de la pila para ser
fusionadas, este subconjunto es llamado la re-
gion de mejor enfoque BFR y contiene las ima-
genes con el mejor enfoque que hayan sido cap-
turadas, incluyendo la imagen de mejor enfoque
[ obtenida por algtn algoritmo de autoenfo-
que (véase seccion 1); el subconjunto BFR puede
ser construido seleccionando una cantidad x de
imagenes, donde X serd una cantidad igual de
imédgenes seleccionadas arriba y abajo de f,, en
la direccion del eje Z, por lo tanto el algoritmo
fusionard K = 2§ + 1 imagenes, donde K <W y

[, esta ubicada dentro f,, f,, fi,..., f, €nla po-
sicién f, |, = f, con subindice | £ | de acuerdo
alaec.(4); f*(x,y) es lak-ésima imagen po-
licromatica capturada dentro de BFR con pixe-
les (x,y), de esto modo f*%(x,y), € BFR S,,,

donde x=1,2,.,N, y=12,,. My k=12,.. K.

Sean f*(x,y), f°(,y), f*(x,») los cana-
les RGB respectivamente de f*“*(x,y), con un
rango por canal [0,255], donde R es el canal rojo,
G es el canal verde y B es el canal azul, en el es-
pacio de color RGB (seccion 3.1.1).

El par de integrales usadas en este escrito de
la transformada de Fourier bidimensional estan
expresadas en las siguientes ecuaciones

® o

(43) I(u,v) = I jF(x,y) e’ e Mdx dy
(44) F(x,y)= J j I (u,v) e™ e™dudv,

donde (u,v) son la frecuencias espacialesy j =+/~1.
En la ec.(43) se define la transformada espacial
de Fourier bidimensional de F(x, y). Tipicamen-
te, F'(x,y) esuna funcién con variables en el es-
pacioy 3(u,v) esuna funcion con variables en la
frecuencia espacial.

Respectivamente en la ec.(44), notacional-

mente, la transformada de Fourier definida en
la ec.(43) puede ser escrita como operador de la
siguiente forma
(45) 3@u,v)=F {F(x,y)}
por lo tanto, la entrada F(x,y) puede ser re-
cobrada por la transformada inversa de Fourier
definida en la ec.(44) y escrita en forma opera-
cional por la siguiente expresion
(46)  F(x,»)=F " {3u,v)}
Asi una vez definidas las notaciones y funciones
utilizadas por el algoritmo, se procede con el de-
sarrollo del algoritmo de fusion propuesto; este
algoritmo estd basado en el analisis espectral de
la im4genes que van a ser fusionadas. El algorit-
mo convierte las imagenes policromaticas RGB
al espacio de color YCbCr, donde el color y la
intensidad estan perfectamente separadas.

Primeramente se debe

YChCr ( X, y)= @Yerer { fBF }, la representacién

BF
de la imagen mejor enfocada /" (x,y) en el

espacio YCbCr, donde fy. (x,y), far (x,y) ¥
o (x,»)son los canales respectivos en el espa-
cio YCbCr.
Posteriormente, se obtienen las representa-
ciones en YCbCr en las imagenes f,, f;, fi,-..,
por medio de la expresion

obtener

(47) free (x,y)k =@ {f (x,y)k } para k=12,... K

Posteriormente, se obtienen los respectivos ca-
nales /" (x,y)., f“(xy) ¥y f“(x,y), decada
imagen convertida.

Asi, la imagen final fusionada f*%"(x,y)
puede ser obtenida por

(48) fRGB* (x’y): CDRGB {fYCbCr* (x’y)}
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donde f™"“"(x,y) es la imagen fusionada ob-
tenida en el espacio YCbCr, siendo f"“" (x, )
obtenida por la ecuacion

(49) fYCbCr y) {fY* (x y)U Cb (x y)U

YCbCr*

£ ()}

Asi la imagen f (x,y) es el resultado de
la unién de los canales [ (x,»), fs (x,») ¥

w (). Donde £, (x,») Y fy (x,) son los
canales de color de la imagen mejor enfocada

(x5, ») Y 7 (x,y) es la imagen fusionada
en el canal Y. En este contexto, ' (x,y) es
obtenida por medio de la magnitud de la trans-
formada inversa de Fourier de (™ (u,v), asi
" (x,y) es expresada por

(50) fY*(x,y):‘F’1 {fy**(u,v)}‘

Continuando con el algoritmo de fusion de
imégenes, para encontrar f"(u,v), obten-
gamos las transformadas de Fourier de cada
imagen dentro de la regién BFR; de esta for-
ma, las transformadas de Fourier seran re-
presentadas por S (), =F {f (x,»), }
Por lo tanto, /" (u,v) puede ser obtenida por me-
dio de la expresion

s |77 @) 2] ),

para cualquier otro

para u=12,.,N,v=12,..M, k=12,...,K—1.

La ec.(51) representa el nucleo del algorit-
mo propuesto, |/ (u,v) | es la magnitud del
coeficiente de Fourier del canal Y de la imagen
k-ésima, en la frecuencia espacial (u,v). Asi lo
que expresa la ec.(51) es la obtencion de los co-
eficientes de Fourier con mayor magnitud, para
cada coordenada (u,v) de cada imagen que va a
ser fusionada.

Resumiendo: la matriz bidimensional forma-
da ' (u,v) contiene los coeficientes de Fourier
de mayor magnitud de las imagenes de la region
BFR, es decir las caracteristicas relevantes del
conjunto de imigenes que van a ser fusionadas,
formandose con este proceso la imagen fusiona-
da final, en el espacio de frecuencias de Fourier.
Por lo tanto, la ec.(50) obtiene el canal Y de la
imagen final fusionada, tal como se expresa, para
posteriormente formar la imagen final de color

fusionada, expresadas en la ec.(49) y en RGB en
la ec.(48). En la figura 10 se muestra el diagrama
de flujo del algoritmo de fusion propuesto.

IV.2. Métricas de fusidn

La fusion de imagenes es un proceso que involu-
cra la integracion de varias de éstas, donde el re-
sultado es una imagen compuesta con las mejo-
res caracteristicas visuales con respecto a las que
la formaron. Por lo tanto, {cOmo se puede medir
la calidad de la imagen formada o fusionada?

Varias métricas se han definido para medir
los resultados experimentales de la fusion de
imégenes, como por ejemplo el error cuadratico
medio MSE, ampliamente utilizado para estas
comparaciones. Wang y Bovik (2002) introduje-
ron una nueva métrica de calidad para medir la
fusion de dos imégenes, ésta fue posteriormente
extendida por Piella y Heijmans.

En este capitulo se propone una nueva mé-
trica (Bueno-Ibarra et al., 2005b), basada en las
métricas creadas por los autores previamente
mencionados, para medir la fusion de varias ima-
genes, en lugar de s6lo dos imédgenes.

IV.2.1. Métrica de Wang y Bovik

Esta métrica consiste en el desarrollo de un indice
de calidad donde no es necesaria una imagen de
referencia para medir la calidad de la imagen fu-
sionada. En este contexto, la conclusion a la que
llegaron es que esta métrica funciona mucho me-
jor que MSE, debido a la capacidad de la métrica
para medir las distorsiones estructurales presen-
tes en las imagenes, mientras que MSE es una
medida altamente sensible y tiende a introducir
errores de energia (Piella y Heijmans, 2003).
Iniciaremos con una breve introduccion a la
métrica de Wang y Bovik. Dadas dos imagenes

g(x,») ¥ h(x,y) de tamafio NxM pixeles; sean

MVE, MV" los valores de las medias de las ima-
genes g (x, y) y h(x, y) respectivamente; sea
V¢ lavarianza de g(x,y)y COV*' la covarianza
entre g(x,y) y h(x,y).
Por lo tanto, la media MV para cualquier
imagen / (x, y) dada, puede ser calculada por

(52) MV

Y Y 1(pa)

1 p=1

3

M
q=
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Inicio del
Algoritmo

Obtencién de la
Imagen Mejor Enfocada
en el espacio YCbCr

s (X,7)

Y

Obtener la FFT del canal
Y de la imagen k-ésima
a fusionar, k+1

AR UR)
F{/"(x0).. )

Al salir del ciclo la FFT
del canal Y de la imagen
fusionada final esta
representada por

S ()

A

\ Y

Y

Obtencién de los
canales respectivos en
el espacio YCbCr de la
Imagen Mejor Enfocada

Analizar los coeficientes
de las FFT de las
imagenes k y k+1 de
acuerdo a la Ec. (6.13) y

Obtener el canal Y de la
imagen fusionada, por
medio de

ST (x)=
‘ F’l{fy**(u,v)}‘

) o)
Jor (%, :
A v

A4

Obtencién de los limites
donde el algoritmo sera

Hacer k=k+1y

Obtener la imagen
fusionada en el espacio

ejecutado, imagen kX K 7 k=K YCbCr, por medio de la
inicial y final a fusionar < f (u, v)k = > Ec. (6.11)
k =1---K fy** (u,v) fbecr* (x,y)
\ A
Obtener la FFT del canal fus?::zgzrel: :In:g;:cio
Y de la primera imagen RGB, por medio de la
a fusionar, donde k=1 ’ Ec. (6.10)
Yok _
S (uy), = 757 (x,)
¥ 5
F{f (%), }
Fin del
Algoritmo
Figura 10. Diagrama de flujo del algoritmo de fusién propuesto.
g gh _ -
Consecuentemer}te, Ve y COV# pueden ser ex s cove N ZRIEN TNE
presadas respectivamente por (55) O = ~ 2 2 T Lk
W ) s )\ VY

) 7=y 5 e ]
(54 cove = (M;)_lg ﬁ: [(g(p,q)_W)

((ra)-10") |

Wang y Bovik definen a (, como el indice de
calidad utilizado para cuantificar las distorsiones
estructurales entre dos imigenes dadas g (x, y)
y h (x, y). Asi Q, puede ser expresado por

donde \/V_g ,\/W son las desviaciones estandar
de las imagenes g(x,y)y h(x,y). De hecho, el
indice @, es una medida de similaridad entre
g(x,»)y h(x,y), donde Q, toma valores entre

ly-1.

Tres componentes son reconocidos en la
corv#
NN
lacion entre las imégenes g(x,y) y h(x, y)

ec.(55): es el coeficiente de corre-
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2 2
MVE +MV"
es una clase de promedio de la distorsion de la

teniendo un dominio de [-1,1]; [ 2MVEMY }

iluminacién teniendo un dominio de [0, 1]; final-

2VENV!
. . Vg + Vh . . .
sion debido al contraste y tiene un dominio de

mente, es una medida de la distor-

[O, 1]. El maximo valor de Q, posible de obtener
es 1, cuando las imagenes g (x, y) y h (x, y) son
idénticas.

Debido a que las sefiales de im4genes son no
estacionarias —un proceso estacionario es aquel
cuyos momentos no son afectados por el des-
plazamiento del origen en el espacio o tiempo
(Pratt, 1991)—, es conveniente calcular Q, sobre
regiones locales y después combinar los resulta-
dos obtenidos en uno final; de esta forma, los au-
tores proponen la estrategia del uso de una venta-
na deslizante, dicha ventana se desplaza un pixel
a la vez en la direccion x, y alo largo de toda la
imagen. Por lo tanto, sea w, la ventana deslizante
de tamafio w_x w, pixeles, para cada w, .

El indice de calidad local (J, entre dos
imégenes g(x,y) y h(x,y), es calculado
por la ec.(55), sobre los pixeles (i,;), donde

i j)e w,, consecuentemente el indice de cali-
dad 0, (g(i-/).h(i. /)| (i-j)e w, ) entre g(x,y)
y h(x,y), expresado en forma notacional esta
dado por Q, (g.h]| wsl).

Mientras que el indice global de calidad

0, (g.h), entre las imagenes g(x,y) y (x,y)
puede ser obtenido por

(56) 0,(eh)= X 0i(eh|w,)

donde T es la familia de todas las ventanas des-
lizantes calculadas y |T| es la cardinalidad de
T. Asi la ec.(56) define la métrica creada por
Wang y Bovik para dos imégenes dadas g (x,y)

y h(x,y).
[V.2.2. Métrica de Piella y Heijmans
Esta métrica utiliza el indice de calidad Q,, ex-

presado en la ec.(55), para definir una nueva mé-
trica, donde ésta cuantifica la calidad de la ima-

gen f* obtenida de la fusion de las imagenes
g(x,»)y h(x,y). Piellay Heijmans definen tres
indices nuevos para medir la calidad de fusion de
acuerdo al aprovechamiento de diferentes carac-
teristicas, estos indices son: 0, 0,y O, -

indice de calidad O

Sea Y(g | ws) algan factor prominente sobre la
imagen g(x,y) en la ventana w,, donde éste
debe reflejar alguna relevancia local de la ima-
gen g(x,y) dentro de la ventana w,, asi el fac-
tor prominente de la imagen se puede obtener
por medio del cilculo de la medicién del con-
traste, varianza o entropia.

Sean Y (g|w,)y Y (h|w,)los factores promi-
nentes locales de las imagenes g(x,y)y (x,)
dentro de la ventana w, ; ahora bien, calculando
el pesolocal 2, (w,) con dominio de valores [0,1],
éste indica la relevancia relativa de la imagen
g (x, y) comparada con la imagen h(x,y) den-
tro de la ventana w, . Asi mientras mas grande es
A, (w,) mas peso es dado a laimagen g(x,y). En
este contexto, A, (w,) puede ser calculado por la
expresion siguiente

T(g|w)
glw,)+x(h]w)

(57) ;Lg(Ws)ZY(

Continuando de la misma forma, el peso A, (w,)
de la imagen h(x, y) comparada con la imagen
g(x,y), puede ser calculado por

Y (h[w.)
g‘ WS)-I-Y(h‘ ws) ’

(58) A ()= T(

Observe en este caso que A, (w,), entonces el in-
dice de fusion Q(g, 4, f *) es definido como

_ 1

(39 0(gh /)= X[ 4 (n)0(g. /% w)+

w,eT

ﬂh(Wc)QO(h’f*‘Ws)]

Eneste contexto, O (g, h, / *) esta principalmente
determinadoporlasimilitudde f * conrespectoa
laimagen g (x, y)cuando A, (w,) esmasgrande que
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A, (w,) y con respecto a la imagen /(x, y) cuando
A, (w,) es mas grande que 2, (w,) , sin embargo las
medidas de calidad diferentes obtenidas dentro
de cada ventana w, , son tratadas equitativamen-
te, contraponiéndose al proceso de vision huma-
na, donde éste le da una importancia mayor a las
regiones de una imagen con caracteristicas pro-
minentes o relevantes (Piella y Heijmans, 2003).
De esta forma el indice Q(g,h, f *) es calculado
para obtener una medida de calidad de fusion
dando un tratamiento homogéneo a las ventanas
deslizantes.

indice de calidad Q,,

Este indice esta definido como una variante al in-
dice de calidad Q, donde la imagen con mayores
factores prominentes es pesada mas que aquella
con menores factores prominentes, correspon-
diendo a aquellas areas donde son encontradas
partes visualmente importantes relativas a la
escena. Por lo tanto, estas areas son mas rele-
vantes cuando el indice de calidad es calculado
sobre la imagen completa; asi el factor promi-
nente general Y (g,h | w, )dentro de la ventana
w, entre la imagen g(x,y)y laimagen i(x,y),
esta definido por

(60) v (.| w, )= Max ({x (g w. )Y (h|w.) })

De esta forma, el indice de medida de calidad de
fusion con peso Q,,, (g,h, f *) entre las imagenes

g(x,»)y h(x,y), estd expresado por

(61) Qi (8 *)= 3 c(w)[ 4 (%)Q, 8./ *w)+

w,eT

7y ()0, (R f ¥ w,)]

donde c(ws):M es el factor de peso.

2 (g-h|w)

w el

indice de calidad Q,

Finalmente, Piella y Heijmans introdujeron una
ultima modificacion al indice de medida de ca-
lidad de fusion Q,, para que tomara en cuenta
algunos aspectos relativos a la vision humana,
con respecto a la informacion de los bordes en-

contrados en la escena, asi se obtuvo el indice de
calidad de fusion Q, .

En esta estrategia la informacion de los
bordes (anélisis de los gradientes) es utilizada
por la ec.(61). Sean g(x,y), h‘(x,y) y f*
las imagenes de los bordes, correspondientes a
las imédgenes g (x,y), h(x,y)y f* respectiva-
mente, por lo tanto la combinacion de los indi-
ces Oy, (g.hf*) Y Oy (g%, 5,/ *) puede ser
obtenida para obtener la medida de fusion de los
bordes por medio de la expresion siguiente

(62) 0, (g.h.f*)=0y (g /%) - Qg0 /%)

donde a es un parametro de contribucién de bor-
de, el cual expresa la contribucion de los bordes
de las imagenes originales contra las imigenes
de bordes, éste toma valores entre 0y 1y selec-
cionando el valor de a cercano a 1, mas impor-
tancia se le da a la contribucion de las imagenes
de los bordes. El indice de calidad Q, (g,h, /*)
es llamado indice de calidad de fusion dependien-
te de bordes.

Todos los indices descritos anteriormente to-
man valores entre -1 a 1; entre més cercano sea
el resultado del indice a 1, la imagen final fusio-
nada tiene una mayor calidad de composicion de
las imagenes originales.

IV.2.3. Métrica multi-imagen

Los indices de calidad de fusion Q(g.hf*),
0y, (g.h, f*) ¥y O.(g.h, [f*) propuestos por
Piella y Heijmans, s6lo miden la calidad de fu-
sion de dos imagenes dadas g(x,y) y h(x,y).
Sin embargo, el algoritmo de fusién descrito en
este capitulo tiene la capacidad de fusionar va-
rias imagenes, por lo tanto es importante tener
una medida de calidad de fusion para evaluar el
rendimiento del algoritmo. De esta manera, se
propone extender los indices de medida de cali-
dad de fusion propuestos por Piella y Heijmans,
para que sean utiles para medir la calidad de fu-
sion de un proceso de fusion multi-imégenes.

Sean .1, f....f, — f, . las imagenes que
seran fusionadas; sean o (1, .. f *P, Oy, (fi x-S )
Y 0, (/. «./*) los indices de calidad de fusion
propuestos por este trabajo para medir la fusion
del algoritmo de fusion multi-imagenes.
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indice de calidad O(f,_«./*)

para la fusién de varias imagenes

Sean Y (f; |w, ). Y (f2]w, )os Y (fic | w,) los fac-
tores prominentes de las imagenes f; . dentro
de laventana w, ysean i, (w,), A (w) . fK(W)
los pesos locales descntos antenormente asi es-
tos pesos locales pueden calcularse por medio de
la siguiente expresion

(63)
T(A]w) (£ |w)

A ()= A (W) = A

2r (7, w)

BRI
207 [w)

p=1

as, el indice de calidad Q(g, 4, f *) en esta nue-
va métrica puede ser escrito como

LY 3,

w,eT p=1

(©4) O(h.c /") =y ) 0, (1,1 % w,)

indice de calidad Oy, (/. x-/*)
para la fusién de varias imagenes

Sean Y“V( | ) los factores promlnentes ge-
nerales dentro de la ventana w, entre las ima-
genes f ., como se descrlblo anteriormente,
por lo tanto Y ( £ |w, ) se obtuvo por la ex-
presion

(65) Y (/i x|w)=

W.x)’Y(fz Y(f[(

)

asi, la nueva métrica de fusion por peso

O (fr. xS *) entre las imagenes Sk puede
ser obtenida por
(66) O (/i ot *)= X 2 ()2, ()0, (£, * )

w,eT p=1

T ( w,)

donde ¢ ()= S ( f o) €S el factor de peso.

w,eT

indice de calidad 0, (g.h.*)
para la fusién de varias imagenes

Finalmente,sean £, £, fv,..., f¢ > f° . lasima-
genes de bordes correspondientes a las imdgenes
fi._x» por lo tanto combinando 9, (f; . f*) y
Oy, (ff..,w f<*) podemos obtener el nuevo in-
dice de medida de calidad de fusion de bordes
0, ( £ s f*), expresado por la ecuacion

l-a e e a
donde o es el parametro de contribucion del
borde, definido en forma similar como se descri-
be en la seccion anterior correspondiente.

IV.3. Experimentos computacionales

Para probar el algoritmo de fusion, se captura-
ron 60 imagenes del microscopio. Las imigenes
utilizadas fueron de una muestra real (Tricho-
dina) tomadas con una camara CCD de Leica,
modelo DC 300, conectada directamente al mi-
croscopio DMRXAZ2; la resolucion de operacion
de las imédgenes capturadas fue de 2088 x 1550
pixeles, sin ninguna correccion previa. El equipo
utilizado fue el mismo utilizado para el algorit-
mo de autoenfoque, incluyendo un disco adicio-
nal de 200 GBytes, para almacenar las imdgenes
capturadas de la muestra.

Después de que las imagenes fueron captu-
radas y procesadas por el algoritmo de autoen-
foque, con el objetivo de obtener la imagen de
mejor enfoque y determinar el area de mejor en-
foque BFR, se incluyeron 16 imdgenes para ser
fusionadas.

El algoritmo propuesto de fusion tomé cada
imagen de la regiéon BFR y construy6 la imagen
final de acuerdo a lo explicado en la seccion
IV.1.2. La figura 11a-11p muestra las imagenes
de la region BFR que fueron fusionadas; en la fi-
gura 11h se muestra la imagen de mejor enfoque
obtenida por el algoritmo de autoenfoque pro-
puesto; y por ultimo, en la figura 11q se muestra
la imagen final fusionada por el algoritmo des-
crito en la seccion I'V.1.2, estas imagenes fueron
tomadas con un incremento en Z de 0.5 wm.

En la figura 12a se muestra la ampliacion de
una seccion de la particula de la imagen mejor
enfocada. En la figura 12b se muestra la misma
seccion de la particula de la imagen obtenida por
el algoritmo de fusion, con el objetivo de que se
aprecie la diferencia entre la imagen de mejor
enfoque contra la imagen fusionada. Observe
como los bordes de las estructuras mostradas
son mucho més definidos en la imagen fusionada
que los mostrados en la imagen mejor enfoca-
da, esto se debe a que la imagen fusionada in-
tegra detalles finos de las imagenes capturadas
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Figura 11. (a-p) Imagenes que fueron fusionadas, con indices dentro de la pila 23 al 38, respectivamente, (h) imagen mejor
enfocada obtenida por el algoritmo de autoenfoque, con indice dentro de la pila de 30y (q) imagen final fusionada obtenida por

el algoritmo propuesto de fusién de imégenes.

Figura 12. Diferencia entre la imagen mejor enfocada de una
Trichodina (a) y la imagen final fusionada (b) obtenida por el
algoritmo propuesto de fusién de iméagenes.

en otros planos focales, mientras que la imagen
mejor enfocada inicamente contiene caracteris-
ticas de un solo plano focal.

En la figura 13 se presenta otro ejemplo de
una muestra de tejido de camardén, donde se
aprecia claramente la diferencia entre la imagen
mejor enfocada y la imagen obtenida por el algo-
ritmo de fusion descrito en este capitulo.

Para medir el rendimiento del algoritmo de
fusion propuesto, se extendieron las métricas de
medicion de calidad de fusion desarrolladas y se
describen unas nuevas métricas en este capitu-
lo (Bueno-Ibarra et al., 2005b). Los resultados
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Figura 13. Diferencia entre la imagen mejor enfocada de te-
jido de camarén (a) y la imagen final fusionada (b) obtenida
por el algoritmo propuesto de fusién de imégenes.

obtenidos mostrados de la medicion de calidad
del algoritmo (tabla 2) muestran que el algoritmo
propuesto incrementa la informacion de la imagen
fusionada, observdndose al mismo tiempo un in-
cremento de la calidad visual. Se utilizan tres indi-
ces de medicion para medir la calidad del algorit-
mo propuesto, 0, 0, Y Q, - Asi el indice 9 mide
la capacidad del algoritmo para tomar ventaja de
las caracteristicas de las imdgenes fusionadas en
forma homogénea, los indices 9, y Q, miden la
capacidad del algoritmo para tomar ventaja de las
caracteristicas visuales y de la informacion de los
bordes de las estructuras presentes en las image-
nes, respectivamente; asi estos indices toman en
cuenta algunos aspectos de la vision humana. Por
lo tanto, las métricas propuestas son capaces de
otorgar una muy buena nocién del rendimiento
del algoritmo analizado. De acuerdo a Piella y
Heijmans, valores obtenidos por los indices cerca-
nos a 1.0 significan que la imagen fusionada final
contiene un conjunto de caracteristicas de alta ca-
lidad de las imdgenes que la integran, implicando
el nivel de desempeiio del algoritmo.

Tabla 2
indice Resultado o
Q 0.9739
Oy, 0.9738
0, 0.9292 0.2

La tabla muestra los resultados obtenidos de los diferentes
indices de calidad, donde entre méas cercano el valor del in-
dice a 1.0, significa mejor rendimiento del algoritmo para fu-

sionar iméagenes.

V. Conclusiones

El algoritmo de autoenfoque propuesto ofrece
un aumento significativo en la velocidad de eje-
cucion cuando se incrementa la resolucion de
operacion de las imagenes analizadas y es equi-
parable en los resultados obtenidos, con respec-
to a los algoritmos citados anteriormente.

Cabe mencionar que el algoritmo mds sen-
sible y eficiente para obtener la imagen en foco
y con resultados similares a los obtenidos por el
ojo humano, es el algoritmo de varianza global;
sin embargo su costo de proceso es el mas alto.
Este algoritmo presenta resultados similares al
método de varianza global.

El algoritmo presenta ademds una eficien-
cia y robustez significativas, por la estructura de
disefo, ya que la imagen de referencia siempre
estard fuera foco, esto hace que el algoritmo
siempre realice una comparacion absoluta sobre
cada muestra analizada, evitando que la platina
se mueva en ambas direcciones (hacia arriba y
abajo) para obtener la imagen mejor enfocada.
Asi, este algoritmo presenta como ventaja la ob-
tencion de la imagen mejor enfocada en un solo
movimiento.

Por otro lado, el algoritmo puede procesar
iméagenes en diferentes condiciones o ambien-
tes de iluminacién, como por ejemplo iméagenes
capturadas en campo claro y oscuro, haciéndolo
sumamente til para procesar imagenes de par-
ticulas diferentes, sin cambiar sus parametros de
operacion, permitiendo que el proceso de cap-
tura sea realmente automatico, sin intervencion
humana.

Sin embargo, la imagen mejor enfocada ob-
tenida por este algoritmo puede ser mejorada en
calidad visual y de informacion contenida en el
proceso de fusion; este proceso de autoenfoque
es el punto de partida para obtener las imagenes
que van a ser fusionadas.

Generalmente, cuando enfocamos manual-
mente una muestra en el microscopio, varias
imagenes cercanas al punto de enfoque contie-
nen informacion visual Gtil que no es incluida
cuando se obtiene la imagen mejor enfocada;
esta informacion integrada en una imagen final
representaria la posibilidad de realizar un anali-
sis mucho mas preciso a la particula, sin embar-
go la necesidad de desarrollar un algoritmo que
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recopile e integre en una imagen final todas esas
caracteristicas visuales se hace imprescindible.
En este contexto, se describi6 un algoritmo nue-
vo de fusion de imagenes que extrae las mejores
caracteristicas de las imagenes fusionadas para
crear una imagen final. Por otro lado, se desarro-
116 un conjunto de métricas nuevas para medir
el rendimiento y eficiencia del algoritmo que se
propone.

Por los resultados obtenidos, el algoritmo
propuesto es robusto y tiene la capacidad de
poder ser implementado en tiempo real ya que
su consumo anda alrededor de 40 segundos por
imagen fusionada en alta resolucion (3.2 MPixe-
les). Al momento de la redaccion del presente
documento, este algoritmo ya operaba en el
procesamiento de las imégenes capturadas, mos-
trando un rendimiento similar a los experimen-
tos realizados; asi el algoritmo ha fusionado —
hasta este momento— alrededor de unas 3,000
iméagenes de muestras de tejido de camaron.

Por 1ultimo, este algoritmo viene a completar
el proceso de adquisicion automatico de imége-
nes, integrando una plataforma computacional
automatica de captura para proveer imagenes
de la maxima calidad visual y de informacion
para ser analizadas posteriormente de acuerdo
a alguna estrategia dependiente del tipo de par-
ticula. Como trabajo futuro, habria que imple-
mentar nuevos algoritmos de fusion basados en
otras herramientas mas adecuadas que el anali-
sis de frecuencias por Fourier; sin embargo este
algoritmo, de la forma en que fue propuesto,
presenta un disefio sumamente optimo tanto en
ejecucion como en rendimiento, para resolver el
tipo de problematicas en microscopia como la
informacion tridimensional de los cuerpos mi-
croscopicos.
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