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1. Introduccion

1.1 Presentacion del proyecto

El parametro estadistico Entropia de Permutacién (EP) es un indicador de la complejidad en
sefiales temporales cadticas. En este proyecto se proponen distintos métodos para representar
mediante EP la textura de una imagen.

La caracterizacion de imagenes mediante el analisis de su contenido, es un método transversal
a todas aquellas disciplinas donde el Procesamiento Digitan de Imagenes incumbe,
particularmente en anadlisis de imagenes médicas, reconocimiento remoto como imagenes
aéreas, o en inspeccidn industrial. Parametros de textura, forma y color, conforman un conjunto
de caracteristicas visuales propias de cada imagen.

La textura de una superficie hace referencia a la distribucidn de los valores de intensidad en el
espacio que alberga la imagen de la misma, y puede ser indice de propiedades como fineza,
rugosidad, suavidad, granulacion, aleatoriedad, etc.

No hay una clasificacién estandar para los métodos y técnicas en andlisis de textura en imagenes,
sin embargo una clasificacidon destacada es separar los métodos como: 1) Métodos estadisticos,
2) Métodos estructurales o sintacticos, 3) Métodos basados en Trasformadas, y 4) Métodos
basados en Modelos.

Muchos de los métodos y técnicas de andlisis de textura tienen un desarrollo algoritmico y
matemadtico complejo, sensibles al ruido y a trasformaciones no lineales. Por esta razdn, se
considerd importante la implementacién de EP para el andlisis de texturas en imagenes, ya que
presenta grandes ventajas frente a otros métodos estadisticos, como la simplicidad del
algoritmo, el calculo extremadamente rdpido, la robustez frente al ruido dindmico y
observacional, y la invarianza con respecto a las transformaciones mondtonas no lineales.

1.2 Objetivos

El objetivo general del proyecto, es obtener el parametro EP para imagenes de superficies, y
adoptarlo como una caracteristica de textura. Ademas, el algoritmo desarrollado para dicha
funcién debe aprovechar las ventajas que presenta EP intrinsecamente: simplicidad, rapidez,
robustez e invarianza a trasformaciones no lineales.

Se eligieron distintas imagenes de superficies, cada una con una rugosidad que se diferencia
visualmente de las otras. Las mismas poseen irregularidades de contraste, iluminacidn,
saturacion, etc, al momento de la adquisicion, lo que es considerado como ruido. Para cumplir
con el objetivo general, los objetivos especificos se centraron en los siguientes aspectos:

1. Demostrar la robustez y la simplicidad del método, por lo que no se realizd un
pretratamiento de las imagenes para eliminar los efectos del ruido.

2. Realizar algoritmos con bajo costo computacional y sin complejidad de calculo, para
optimizar el tiempo de procesamiento y aprovechar la ventaja del calculo
extremadamente rapido de EP frente a otros métodos.



3. Realizar pruebas en las mismas imagenes sesgadas, aumentadas y transformadas, para
demostrar que el método funciona para sistemas ergddicos, y es invariante a distintas
trasformaciones.

4. Utilizar las imagenes de superficies en tonos de gris, ya que se considera que la textura
es un parametro que depende de la distribucion espacial de los tonos en una imagen,
por lo que el color no es importante.

5. Los algoritmos propuestos se diferenciaron segiin dos propuestas: 1) analizar la imagen
como una cadena secuencial de pixeles, es decir, los valores de los tonos de gris se
disponen en un vector unidimensional 2) considerar que la imagen esta constituida por
un pixel y su entorno cercano, por lo tanto se toman distintas vecindades como entorno
del pixel a analizar.

6. Seleccionar el/los algoritmo/s que brinden mejores resultados y realizar con ellos una
aplicacion movil con el objetivo de probar la aplicabilidad del algoritmo en tiempo real.

1.3 Estructura del Proyecto

El proyecto se divide en cinco partes principales: Introduccidn, Estado del Arte, Métodos,
Resultados y Propuesta de Aplicacidon. A continuacidon se resume lo desarrollado en cada una de
las secciones.

En la Introduccion se analizé la importancia del proyecto debido a sus potenciales alcances,
conociendo las ventajas que Entropia de Permutacidn presenta en la actualidad, frente a otros
parametros indicadores de complejidad para series temporales.

En el Estado del Arte se realizé la investigacién y recopilacién de proyectos referidos a Andlisis
de Texturas en imagenes en general y en Entropia de Permutacién en particular.

Dentro del capitulo Métodos, se explica y fundamenta cada uno de los algoritmos desarrollados
mediante la simulacion con la herramienta de software matematico Matlab 7.12.0 (R2011a).
Ademas, se explican las consideraciones a tener en cuenta al adaptar para imagenes, un método
desarrollado originalmente para series temporales.

En la seccion Resultados, se muestra lo obtenido con las simulaciones expuestas en el capitulo
antecedente. Se aplica cada uno de los algoritmos a siete imagenes de superficies, cuyas
rugosidades son visualmente diferentes. Se analizan los resultados obtenidos para cada una de
ellas, comparando asi la eficiencia entre los métodos propuestos.

Por ultimo se muestran los resultados obtenidos mediante una Aplicacion Mdvil sencilla,
realizada con el fin de demostrar las ventajas en la aplicabilidad EP, en comparacion con la de
otros métodos estadisticos caracterizadores de rugosidad conocidos.



2. Estado del Arte

En este trabajo, el capitulo “Estado del Arte” es crucial para comprender el motivo por el cual
este proyecto fue desarrollado. Es aqui donde se justifica el porqué de la eleccion del tema
abordado, y la importancia de la investigacién del mismo.

Uno de los motivos, es la conocida importancia del analisis de texturas en imdagenes, debido a
su variada utilizacién en aplicaciones industriales, médicas, climadticas, satelital, etc., para
realizar tareas como reconocimiento remoto con imdgenes satelitales, segmentacion de
regiones en diagndstico por imagenes en medicina, inspeccidn de superficies en la industria,
vision robdtica, solo para mencionar algunos ejemplos.

Otro motivo, quizds el mas importante, es el que justifica la adaptacion de Entropia de
Permutacién en imagenes, ya que los trabajos hasta el momento conocidos para el calculo de
esta complejidad en un sistema, son comunmente aplicados a sistemas en una dimensidn,
existiendo un vacio bibliografico muy grande en la aplicacion de este concepto para sistemas de
dos o mas dimensiones, como es el caso de las imagenes.

Por lo dicho anteriormente, es que se considera que este proyecto no es solo un aporte para
obtener nuevos descriptores de texturas en aplicaciones electrdnicas, sino también, son datos
experimentales Utiles en el drea de la fisica, para verificar de manera experimental la
caracterizacién de la complejidad a través de EP en sistemas bidimensionales.

Se explican los conceptos utilizados de Procesamiento Digital de Imagenes y se exponen los
trabajos mas importantes desarrollados en los temas involucrados en este proyecto: “Analisis
de textura en imagenes” y “Entropia de Permutaciéon como cuantificador de Complejidad”.
Ambos temas convergen y son eje fundamental en este proyecto.

El Analisis de Texturas es un campo de investigacion muy importante en el procesamiento de
imagenes, debido a que puede ser usada de varias maneras. Sélo en el trabajo de (Gil Rodiguez
2008), donde se presenta el estado del arte del analisis de texturas a la fecha de edicidn, se
reconocen 4 diferentes usos de la textura en imdgenes: 1) segmentacion de regiones y objetos
caracteristicos, 2) clasificacién y reconocimiento de materiales en una superficie, 3) calculo de
la forma de una superficie, 4) mediante gradientes de textura, obtener informacion
tridimensional de la imagen, como profundidad, buzamiento y curvatura de una superficie.

Debido a todas estas funciones, y principalmente a que la segmentacidn de texturas es un paso
inicial crucial en la recuperaciéon de imagenes y procesamiento de imagenes basado en el
contenido, es que la busqueda de nuevos y mejores métodos para su andlisis esta en vigencia
permanente.

Como aporte al conocimiento y busqueda de nuevos métodos, en este trabajo se propone
adaptar el algoritmo de calculo de EP para su implementacién en imagenes, ya que este nuevo
parametro estadistico para series temporales, se calcula en base a la comparacion con sus
valores vecinos, definiciéon que aplica como descripcién de la caracteristica de textura de una
imagen (Li et al. 2006). Ademas EP es muy utilizado para el célculo de complejidad en series
temporales cadticas, presentando muchas ventajas frente a los otros métodos estadisticos
conocidos, como la simplicidad del algoritmo, extremada rapidez de calculo, robustez frente al
ruido y ademas es invariante ante trasformaciones no lineales.



Para abordar el estado del arte de Andlisis de Texturas, se dividieron los métodos segun la
manera de procesar la imagen para obtener una caracteristica de textura. Entonces, debido al
tipo de procesamiento para obtener los descriptores de la textura, se discrimind entre 4 tipos

de métodos.

/ METODOS ESTADISTICOS

ler orden: pixeles simples.

Média-Varianza-Sesgo-Curtosos-
Correlacién-Energia-Entropia.

2do orden: pares de pixeles.

Matriz de Co-ocurrencia-Energia-Entropia-
Contraste-Homogeneidad-Correlacion.

METODOS ESTRUCTURALES 6 SINTACTI&\

TEXTURA = ELEMENTO PRIMITIVO = TEXEL

Los texels son bien definidos y siguen algin
patréon de repeticidn. Las texturas deben ser
regulares.

Caracterizacion de
texturas - Métodos

tradicionales

METODOS BASADOS EN TRASFORMADAS

Se extraen caracteristicas de la imagen
trasformada en Espacio o Tiempo, las que
describen a la textura.

T.de Fourier-T. de Wavelet-T. de Gabor

\_

METODOS BASADOS EN MODELOS

Se extraen caracteristicas de un modelo
empirico de cada pixel basandose en su
vecindad, las que describen a la texxtura.

/

Modelos de Markov-Modelos auto-
regresivos-Fractales

llustracion 1: Métodos tradicionales para reconocimiento de texturas. Caracteristicas y ejemplos

Por ultimo se presentan los trabajos donde el pardmetro EP es aplicado. Para ello se divide el
estado del arte desde dos enfoques, uno es el tradicional, donde se aplica el algoritmo original
desarrollado por sus creadores (Bandt & Pompe 2002) a series temporales. El otro enfoque es
la adaptacion de ese algoritmo para datos distribuidos en dos o mas dimensiones, este ultimo
incluye la aplicabilidad a imagenes, siendo el tema desarrollado en este proyecto.

1) EP en series temporales: desde el primer trabajo donde Bandt y Pompe (2002)
introducen este parametro para series temporales, hasta las Ultimas aplicaciones de EP
en 2016 para sefales cardiacas y electroencefalogramas.

2) EP adaptada a imagenes: se muestran las primeras adaptaciones para el cédlculo de
complejidad en datos distribuidos en dos dimensiones o mas, hasta los ultimos trabajos
donde es aplicado el descriptor Entropia de Permutacion en imagenes para

reconocimiento de texturas.



2.1 Métodos tradicionales de andlisis de texturas en imagenes

Aqui se explican los métodos mas conocidos para obtener descriptores de texturas en imagenes.
Se explican mas profundamente los Métodos Estadisticos, ya que pertenecen a la familia del
parametro aqui analizado (Entropia de Permutacion), y dentro de los que a estos concierne, al
calculo de entropia y energia de la imagen.

2.1.1 Métodos estadisticos

Como se presentd en la introduccion del capitulo Estado de Arte, se distinguen dos tipos de
métodos estadisticos, los de primer y segundo orden. Los métodos se explicaran y se
ejemplificaran sus usos en orden respectivo.

Una imagen en niveles de gris, se representa como una funcién espacial en dos dimensiones
(I(x,y)), cuyo contenido indica la intensidad del tono de gris en cada coordenada espacial.
También puede ser pensada como una matriz de dos dimensiones cuyo tamafio depende de la
dimensidn de la imagen y contenido representa la intensidad de gris del pixel.

Las medidas estadisticas de primer orden involucran pixeles simples, y son calculadas sobre el
histograma de la imagen, cuya normalizacién proporciona la funcién densidad de probabilidad
de la textura, a través del cual se pueden obtener rasgos locales y globales de la imagen, con el
costo de perdida de informacion espacial de los datos, ya que dentro del histograma solo se
considera la cantidad de repeticiones de los datos. Son métodos de algoritmos sencillos y de
calculo rapido, utilizando poca memoria para su obtencion.

Es necesario definir algunos conceptos utilizados para el calculo de estas medidas estadisticas,
como: histograma, probabilidad del pixel, momento y momento central:

e El histograma de ler orden (h(i)) es la cantidad de pixeles con intensidad i presentes
en la imagen I(x,y). Como ejemplo, se calcula el histograma de una de las imagenes
utilizadas en este trabajo, de tamafio 255 x 255 pixeles, distribuidos en 255 niveles de
gris.

Imagen I(x,y) Histograma h(i)

&0

=]

70

=]

G0

=]

50

=]

10

=]

30

=]

20

=

10

=]

250



Obtenido el histograma se calcula la probabilidad de aparicién del pixel p(i) como la
relacion entre el nimero de pixeles con intensidad i y la cantidad total de pixeles en la
imagen. De manera general para una imagen de tamafio m X n , la probabilidad se
calcula como:

h(i)

mXxn

p@) =

Los momentos estadisticos de ler orden my, se definen como la esperanza de la variable
aleatoria i. Para el caso ejemplificado, cuya imagen presenta de 0 a 255 niveles de gris,
se define como:

255

me = E[i¥] = ) i¥p(i)

i=0

El momento centra py, se define para aquellas variables aleatorias que posean valor
medio. Se define como la esperanza de la variable menos su valor media. Para la imagen
ejemplo representada por 255 niveles de gris, el momento central se define como:

255

e = BLG = m)¥] = D (= m)*p(D)
i=0

En la Tabla 1 se muestran pardmetros estadisticos de primer orden, a partir de los cuales una
textura puede ser caracterizada mediante la informacion obtenida del histograma normalizado
de una imagen. Dicha informacién describe una caracteristica particular de la textura, como
suavidad, rugosidad, regularidad, granularidad, etc.

Estadisticos de ler
orden

Momento de orden

uno (k=1)

Momento central de
orden dos (k=2)

Momento central de
orden tres (k=3)

Momento central de
orden cuatro (k=4)

Caracteristica de la imagen

Nivel medio de intensidad

Varianza de la intensidad
(ancho del histograma)

Coeficiente de Asimetria
(asimetria respecto de la
media, skewness)

Coeficiente de Kurtosis
(aplanamiento respecto a una
distribucién normal,
sharpness)

Expresion matematica discreta

my = E[i]

py = E[(i —my)?] = Var(i) = o

s ¥y = Hz U3
V1 =35 =3
w't o

|2 )

Ua, Y2 2=F



Entropia Uniformidad del histograma H = —E[log, p(i)]

(mayor aleatoriedad de la 255
textura, mayor es la entropia) | = — Z p(i) log, p(i)
i=0

Tabla 1: estadisticos de ler orden - caracterizadores de texturas en imdgenes

Ventajas y desventajas: Si bien son algoritmos sencillos y de calculo rdpido, utilizando poca
memoria para su obtencién, la desventaja principal de los métodos estadisticos de ler orden,
es la falta de sensibilidad ante las permutaciones de los pixeles, debido a la perdida de Ia
informacidn espacial de los mismos, por lo que dos imagenes diferentes pueden tener el mismo
histograma. Los métodos estadisticos de 2do orden, vienen a dar solucidn a este inconveniente,
ya que se basan en la observaciéon de a pares de valores de gris, donde se establece una
orientacién y distancia entre el “dipolo” de pixeles formado, teniendo en cuenta la posicidn
relativa de los mismos dentro de la textura, se los puede definir como histogramas
bidireccionales.

La mayor fiabilidad y robustez de los estadisticos de 2do orden, conlleva un mayor costo
computacional. Sin embargo, métodos descriptores de texturas como la matriz de co-ocurrencia
o GLCM (grey level coocurrence matrix), es el estadistico de 2do orden mas utilizado en el
procesamiento digital de imagenes, adecuado para texturas con origen aleatorio, las que no
reportan un patrén determinado.

Este método permite extraer una gran cantidad de informacidn de textura de imagen, por la
gran variedad de descriptores que es posible obtener de esta matriz, lo que hace posible
caracterizar con un conjunto de valores cuantificables cada imagen analizada. Debido a la
importancia de este descriptor, se realiza la explicacion del método de forma detallada, lo que
con posterioridad se consultara al momento de comparar éste método con el propuesto en este
proyecto.

La matriz co-ocurrencia se define en base a los pardmetros distancia (d) y orientacién (@), dada
entre los pares de pixeles dentro de la textura de la imagen dada. El pardametro d indica la
cantidad de pixeles que conforman la vecindad del pixel central, dando dimensién a la ventana
movil con la que se recorre laimagen. Mientras que @ es la direccidon especifica entre los pixeles
vecinos (0° 45° 90° 135°) se puede expresar como:

Aqiy,ip) = pU(x,y) = iy, I(x £ df(@),y £ dg(®)) = iy)

Ecuacion 1: matriz A de co-ocurrencia

El calculo de probabilidad p se realiza sobre la vecindad definida de tamafo d, entrega un
resultado Unico, el cual reemplaza el valor del pixel central de la ventana moévil. La matriz
calculada indica la relacién entre los G distintos niveles de gris presentes en la imagen.

Como ultimo paso se normaliza la tabla de co-ocurrencia A de tamafio G X G por cada direccion
y tamafo de ventana, resultando una matriz de probabilidades, sobre la cual se calculan indices
de: Homogeneidad, Contraste, Disimilaridad, Media, Desviacion Estandar, Correlacién, Entropia
y Energia. Estos indices, no serdn calculados sobre la imagen original, sino sobre una nueva
imagen cuyos valores indican la relacion entre pixeles.



EnlaTabla 2 se describen algunos de los descriptores estadisticos de 2do orden calculados sobre
la matriz de co-ocurrencia mds importantes.

Estadisticos de 2do

orden Caracteristica de la imagen Expresion matematica discreta

Momento diferencial | Homogeneidad de la imagen.

inverso (Inverse Valores de la diagonal de la = 4
Difference Moment) | matriz co-ocurrencia altos. | IDF = TJ_])Z
Cuanto mayor es el contraste, i,j=0
mas alto es este valor.
Contraste Es opuesto a la homogeneidad.
N-1

Valor alto los valores alejados a
la diagonal principal son altos. | CON = z (A x (G =D
i,j=0
Segundo momento Indica la energia de la matriz
angular (Angular de co-ocurrencia, la que es una N-1
Second Moment). tabla de probabilidades, por lo | ASM = 2 Ai,jz
Energia que la ecuacion de energia i,j=0
maximiza los valores grandes y
minimiza los pequefios. Es
mayor cuanto mds suave es la
textura.
Entropia Toma valores bajos cuanto mas
suave es la textura. Es mayor N-1
cuanto mas aleatoria es la | H=— Z Ajjlog, Ay
matriz co-ocurrencia. i,j=0
Tabla 2: estadisticos de 2do orden - caracterizadores de texturas en imdgenes-matriz de co-ocurrencia

Se desarrollaron los métodos mas utilizados en la actualidad para caracterizar texturas, dentro
del andlisis estadistico de las imagenes, donde la mas importante es la matriz de co-ocurrencia.
Sin embargo, existen otros analisis estadisticos sin perder informacién espacial de la imagen,
gue son utilizados, pero con menor impacto de desarrollo, lo que no seran tratados en este
proyecto.

Otro método muy conocido para obtener descriptores de textura, y que guarde la informacion
espacial de los pixeles en laimagen, es la funcidn de autocorrelacién. A diferencia del calculo de
caracterizadores con la matriz de co-ocurrencia, éste pardmetro se obtiene mediante un
procesamiento directo sobre la imagen.

La funcidn autocorrelacion de una imagen, puede usarse para evaluar tanto la regularidad como
la rugosidad de la textura. Sea una imagen I(x,y), de tamafio m X n con G niveles de gris, la
funcién autocorrelacién p(x, y) se calcula como:

(mxn) TRF Yy A kI + x, k + )
(n—x)(m—y) L5 Xiso 12 (L k)

p(x,y) =
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Ecuacion 2: autocorrelacion espacial de la imagen

2.1.2 Métodos estructurales

La definicidn de textura no presenta una Unico concepto, ya que depende del drea de analisis de
la textura es la interpretacidn de la misma. La literatura relativa al procesamiento de imagenes
posee un gran numero de definiciones de este concepto, dependiendo del autor y del propédsito
del trabajo donde el analisis de una textura sera aplicado.

Cuando en la definicion de textura se presenta el concepto de “elemento de textura” o
“primitiva” o “texel”, el método utilizado se clasifica bajo el titulo de modelo estructural o
geomeétrico, donde el andlisis depende principalmente de las propiedades geométricas de estos
elementos de textura.

Una primitiva es un conjunto conectado de celdas de resolucidn caracterizadas por una lista de
atributos (forma, tamario, nivel de gris o color, etc.). La primitiva mas simple es el pixel cuyo
tono de gris es su atributo Unico, siendo indtil trabajar sélo con él para determinar elemento de
textura.

(a) (b) (c)

llustracion 2: ejemplo de texturas y sus primitivas

El método se funda en que una textura se genera por el desplazamiento de estos elementos,
bien definidos, distribuidos por la textura con algun patrdén de repeticion. El analisis de textura
estructural consiste en dos pasos esenciales 1) identificacion de elementos de textura
(primitivas) y 2) extraer una regla de colocacién de las primitivas extraidas. Para explicar los
conceptos anteriores, se asume que laimagen ya se encuentra segmentada, y con los elementos
de texturas identificados, desde este punto de partida se analiza la textura desde dos posibles
enfoques, en uno se computan las propiedades estadisticas generales de cada elemento de
textura extraidoy los utiliza como descriptores de la textura general, en el otro se extrae laregla

11



de ubicacién que describa la textura, aproximacién que puede conllevar métodos geométricos
(extraccion de toknes con particion de Voronoi) o sintacticos(gramadticas de cadenas, gramdticas
de grafos y agrupamiento de primitivas). Estos dos procedimientos, geométrico y sintactico, se
explicaran en este proyecto solo de manera conceptual, ya que la aplicabilidad de este método
en general, no se corresponde con las imagenes de superficies aqui analizadas.

El lamado mosaico de Voronoi fue propuesto para la extracciéon de elementos de textura en
métodos geométricos, debido a que entre las propiedades deseables que este contiene, se
encuentra la definicién de vecindad espacial local y porque las distribuciones espaciales locales
de los “tokens” (primitivas) se reflejan en las formas de los poligonos de Voronoi. Debido a estas
propiedades fue que Tuceryan y Jain (Tuceryany Jain, 1993) propusieron la extraccidn de tokens
utilizando las propiedades del recubrimiento de un plano con patrones que no dejen regiones
descubiertas (mosaico de Voronoi).

Para aplicar los métodos geométricos a imdagenes en niveles de gris, se necesita primero que
todo, extraer los tokens de la imagen texturada. A partir de los tokens resultantes se construye
el mosaico de Voronoi y en cada celda de Voronoi se calculan los rasgos de la textura. Entonces,
los tokens que posean rasgos similares se agrupan para construir regiones de textura uniformes,
asi se forma una textura.

En los métodos sintacticos utilizados son descriptos a continuacion, se aprecia que la obtencién
de texturas, requiere de la determinacion de las primitivas, la descripcién de las mismas y la
descripcién de sus interrelaciones.

e Gramaticas de cadenas: generan textura empezando con un simbolo inicial, seguidos de

reglas de trasformacion de formas.
e Gramaticas de grafos: construye un grafo plano de disefio de textura primitivo, para lo

cual se deben conocer las clases primitivas y sus relaciones espaciales, permitiendo
construir una estructura de grafos de textura.

e Agrupamiento de primitivas: primitivas de textura de bajo nivel forman algun patrén
especifico, el que puede ser considerado como una primitiva en un nivel de descripcién
alto.

Ventajas y desventajas: Estas técnicas resultan aplicables con éxito en el analisis de imagenes
gue contiene texturas muy regulares, por lo que estos algoritmos son de alcance limitado, y

necesitan espacio en memoria donde almacenar posibles elementos estructurales. Sin embargo
presenta la ventaja de donar resultados rapidos si la textura estd formada por un elemento
reconocible por el sistema.

2.1.3 Métodos basados en tratamiento de la sefial

Todos los métodos utilizados para caracterizar la textura de una imagen, analizados en este
capitulo, operan sobre la sefial definida en el dominio espacial. Sin embargo, trabajar en otro
dominio puede resultar mas conveniente para facilitar la extraccion de determinadas
caracteristicas de la imagen.
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Estos métodos dependen del tipo de transformacién aplicada, ya sean a través de Momentos,
Transformada de Fourier, Modelos de Gabor, Wavelet.

Se realiza una introduccién de los métodos mas utilizados:

Transformada de Fourier:

Estd especialmente indicado para describir la direccionalidad de patrones
bidimensionales periédicos de una imagen, ya que estos patrones de textura son
facilmente distinguibles como concentraciones altas de energia en el espectro.

Por ejemplo, propiedades como la rugosidad o suavidad de la textura, son
proporcionales al periodo espacial de la imagen, una textura rugosa tendrd la mayor
parte de su contenido espacial en altas frecuencias, mientras que las texturas suaves lo
concentraran en las bajas frecuencias espaciales.

La transformada de Fourier de una funcién discreta de dos variables, como lo es una
imagen digitalizada I (x, y) de tamafio m X n, esta dada por:

m-1n-1

1 . ux vy
1(x, —j2n(—+=7)
e 2 ey

n
x=0 y=0

F(u,v) =

Ecuacion 3: Transformada Discreta de Fourier

Dondeu =0,1,2,.m—-1;, v=012,..n—-1

Para la descripcidn de textura, son consideradas tres caracteristicas del espectro de
Fourier:

1) picos prominentes del espectro que dan la direccién principal de los patrones
de textura.

2) localizacién de dichos picos en el plano de la frecuencia que da el periodo
espacial fundamental de los patrones.

3) laeliminacién de los componentes periddicos durante el filtrado deja elementos
no periédicos en la imagen, que se pueden describir mediante técnicas
estadisticas.

En la llustracidn 3 se muestra un ejemplo de unaimagen digital y su espectro de potencia
en dos dimensiones. La imagen presenta patrones direccionales en su textura, los que
se reflejan en la concentracién direccional de energia en el espectro. Por este motivo, el
espectro es dividido en regiones para el analisis de texturas en el domino de la
frecuencia.
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(a) (b)

llustracion 3: a) imagen original de textura con patrones direccionales, b) espectro de potencia visualizado
como imagen. Se observan las concentraciones de energia en distintas direcciones.

La imagen es dividida en regiones para obtener su Trasformada de Fourier, la que a su
vez se divide en bines (regiones de interés en el espectro de frecuencia), para analizar la
textura de la imagen en el dominio de la frecuencia, estas regiones pueden ser radiales
para hacer una divisién en bandas o angulares. Los valores de entropia son calculados
sobre cada uno de estos bines.

Para el analisis mediante métodos frecuenciales, se suele utilizar el concepto de
entropia, siendo uno de los conceptos mas importantes por los que se desarrolla este
trabajo. En el caso de analisis en el espectro de una textura, la entropia representa la
probabilidad de ocurrencia de distintas frecuencias, utilizando la densidad espectral de
potencia de la imagen, como:

h = —Z[p(u, v) log(p(u, v))]

Ecuacion 4: entropia del espectro de la imagen

Donde u,v, pertenecen a una regiéon R determinada del espectro y p(u,v) =
|F(u,v)|? , . .,
SuslF) es la energia normalizada de la region.
Ventajas y desventajas: El mayor problema de utilizar métodos espectrales para
caracterizar texturas, se debe a la dependencia del espectro frecuencial a la imagen
global. Si existe una variacidn espacial del patrén de textura en laimagen, no se reflejara
en el espectro. Una mejora de este procedimiento es utilizar métodos multi-resolucion
(Modelos de Gabor y Wavelet).

Métodos multi-resolucidon: Modelos de Gabor

La transformada de Fourier proporciona un analisis de la frecuencia de la imagen global.
Hay veces que es mas apropiado localizar el andlisis en el dominio espacial. Con estos
modelos el andlisis espectral también considera el espacio de escala y una cierta
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orientacién privilegiada. Ambos tipos de métodos son capaces de caracterizar de
manera eficiente texturas a diferentes escalas, combinando caracteristicas espaciales y
frecuenciales de la imagen de textura.

Las transformaciones Gabor son particularmente Utiles para describir texturas con
caracteristicas especificas de orientaciéon o de altas frecuencias. Estos filtros son una
herramienta muy poderosa cuando las texturas tienen una orientacion predeterminada,
pero no en caso contrario, ya que no son invariantes a la rotacion.

La mascara de convolucidn que utiliza este método, se construye con una funcién
gaussiana modulada con un arménico de una determinada orientacién @ y frecuencia

f:

1 _x*+y? . _
e 202 _eZTUf(xcos(D+ysm(2))

Go.r (,7) = 2o’

Ecuacion 5: filtro de Gabor-mascara de convolucion

Donde, la escala del patrén de la textura se define por la relacion entre la varianza o y

. V2In2 : ,
la frecuencia f como: ¢ = 3 2; f. Normalmente, se emplean cuatro orientaciones
3 . .
[0} ={O,%,%,T”} y tres diferentes frecuencias f = {0.2,0.35,0.5}, resultando un

conjunto de doce mascaras de convolucidn. Estas mascaras son convolucionadas con la
imagen original, cuyos resultados de alto contenido espectral en una direccién indican
la presencia del patrén de textura (Platero Diefias 2009).

Ventajas y desventajas: El principal problema de los filtros de Gabor es que no son
ortogonales, lo que provoca que la correlacion entre texturas distintas tenga un valor
significativo. Ademas, para poder caracterizar una textura a diferentes escalas con estos
filtros, es necesario modificar los pardmetros de los filtros para cada escala. Estos
problemas son solucionados por la transformada wavelet, que proporciona una
herramienta precisa y unificada para el analisis y caracterizacion de una sefal a
diferentes escalas (Marfil et al. 2004).

Métodos multi-resolucidon: Wavelets

El método de Ondiculas o Wavelets, tiene como caracteristica principal mantener la
estructura textural de las imagenes analizadas a la vez que se llevan a cabo
compresiones sobre las mismas, lo que permite variar la resolucion espacial y
representar texturas de diversa naturaleza (Fernandez Sarria 2007). Existen algoritmos
eficientes para el calculo de la transformada de Wavelet como el denominado FWT
(transformada rapida de Wavelet), y otra herramienta mas reciente y flexible
denominada Esquema Lifting.

La transformada discreta wavelet descompone una imagen en un conjunto de imagenes
ortonormales mas pequefas. Mientras el histograma de los niveles de gris de laimagen
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original puede tener cualquier forma, el correspondiente a las transformadas wavelet
es generalmente monomodal o simétrico. Este resultado simplifica el analisis estadistico
de las propiedades de una imagen (Cova & Cavallero 2006), como la caracteristica de la
textura.

El andlisis con Ondiculas, es una herramienta que permite revelar aspectos de los datos
que otras técnicas de andlisis pierden, tales como tendencias y discontinuidades.
Ademas facilita la visién diferente de los datos de aquellas presentadas por las técnicas
tradicionales. Este analisis puede ser utilizado para la compresidon o eliminacién del
ruido en la sefial sin degradacién apreciable en la misma. Desde su existencia como
técnica de procesamiento de sefales, el andlisis mediante Wavelet ha probado su
utilidad en numerosos campos de aplicacion (Passoni 2005).

El andlisis de multiresolucién permite estudiar una imagen en distintas resoluciones y
extraer caracteristicas propias de cada resolucidn. Al realizar el andlisis de la imagen a
través de la transformada wavelet, la definicion de la trasformada de wavelet depende
directamente de una constante de dilatacion (la que definiremos con la letra a), por lo
que el analisis de multiresolucion se encuentra en forma implicita en su calculo.

Para poder caracterizar una textura consideramos sus frecuencias espaciales. Si
deseamos detectar o contornear zonas de diferentes tipos de texturas debemos
realizarlo con valores de a <1 lo mas pequefio posible (a estd limitado por la
resolucidn de la imagen), para buscar las altas frecuencias en la imagen y si deseamos
localizar zonas de bajas frecuencias debemos aumentar el valor de a.

La técnica para detectar diferentes texturas es la siguiente,

1) realizamos la transformada wavelet en una resolucién determinada, segun que
frecuencias estemos buscando asociadas con esas texturas en la imagen.

2) aplicamos un filtro pasa altos los coeficientes obtenidos y a los restantes los
multiplicamos por un factor a, para que al realizar la transformada wavelet
inversa resalte los detalles en forma mas pronunciada.

3) restamos la imagen original de la filtrada, de este modo obtenemos puntos en
la imagen que nos da la separacién de las diferentes texturas o zonas de igual
frecuencia.

Ventajas y desventajas: \Wavelet es uno de los métodos mas utilizados actualmente por

variedad de proyectos, principalmente debido la robustez que presenta frente a los
cambios de escala como principal ventaja. Sin embargo presentan un elevado coste
computacional debido a que para realizarlo se requieren varios niveles de
descomposicion.

2.1.4 Métodos basados en modelos

Estos métodos se basan en la construccién de un modelo empirico de cada pixel de una imagen,
basado en una suma ponderada de las intensidades de los pixeles que conforman la vecindad
del mismo (Alonso 2011). Los parametros estimados a partir de los modelos obtenidos, se

utilizan para describir y sintetizar la textura de la imagen. Dentro de este grupo, estan los

16



modelos de campo aleatorio como los Modelos Aleatorios de Markov (MRF), y los métodos
basados en Geometria Fractal. Ambos se explicaran solo de manera conceptual en este
proyecto.

e Modelos aleatorios de Markov:

Los métodos que utilizan los campos aleatorios de Markov gaussianos caracterizan la
relacidn estadistica entre un pixel y sus vecinos. Es decir, este método se basa en la
hipétesis de que la intensidad de un pixel depende de las intensidades de los pixeles
vecinos. El modelo estocastico resultante consta de un nimero de parametros igual al
tamafio de la mascara de la vecindad. Los pardmetros se pueden estimar mediante un
algoritmo de minimos cuadrados sobre cada posicién de la mdascara en la imagen.

La mascara se forma tomando una serie de pixeles vecinos, siendo las mads sencillas la
de primer orden, formada por los cuatro pixeles directamente conectados a él, y la de
segundo orden, formada por los ocho pixeles que lo rodean. Una madscara bastante
habitual es la mdscara simétrica.

P
P

r_"

Il
[}

c=1 c=2 c=4 = C

llustracion 4: mascaras simétricas de distintos tamarfios (c) que definen la vecindad del pixel

e Fractales:

La mayoria de los métodos fractales usados para analizar caracteristicas en imagenes de
tejido se basan en la estimacidn de la dimensidn Fractal relacionada con el exponente
de Hurst que caracteriza la rugosidad (coarseness) de la superficie global (Pentland,
1984). Existe una correlacion entre la dimensién fractal de una textura y su rugosidad,
la que se demostrd en el trabajo desarrollado por Pentland.

La descripcion fractal de texturas se basa en gran medida en la determinacion de la
dimension fractal (D). Dicha dimension fractal es independiente de la escala, esta
propiedad se la conoce como auto-similaridad, la cual es muy conveniente para el
analisis de texturas en imagenes cuyo escalado puede variar mucho dependiendo del
método de captura.

“Un conjunto acotado A es auto-similar, si es la unién de N, copias no solapadas de un
conjunto similar a A, pero escalado por un factor r”. A partir de esta definicion la
dimensioén fractal se define como:
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_ logN,
~logr1!

Ecuacion 6: Dimension Fractal

La dimensidn fractal la podemos aproximar si estimamos N, para varios valores de 7,
con estos datos se determina la pendiente del ajuste lineal por minimos cuadraros de
log N, versus logr~1.

El valor de D caracteriza la rugosidad de la superficie de la imagen tratada, de modo que

cuanto mayor sea este valor, mayor serd la rugosidad que presenta la superficie.
2.1.5 Comparacioén entre métodos

La extraccién de caracteristicas de textura se basa en modelos matemdticos que pueden
involucrar cualquiera de los métodos descriptos anteriormente entre muchos otros. La elecciéon
del método a aplicar, dependera de la naturaleza de la imagen, de las caracteristicas que se
consideran importantes obtener y del andlisis de las ventajas y desventajas que cada
procedimiento presenta. A continuacidn se presenta un breve resumen de comparaciones entre
métodos caracterizadores de texturas realizado por varios autores, y referenciados en fuentes
varias como, estados de arte reconocidos, tesis doctorales, publicaciones en papel,
publicaciones en la WEB y en los proceedings de revistas de impacto.

Haciendo referencia al primer método descripto en este trabajo, los autores Tuceyran y Jain
(1998) concluyen que los rasgos de coocurrencia estan mejor preparados para el andlisis de
textura que para la segmentacion de la imagen. También, ellos concluyen que los rasgos de
autocorrelacion pueden usarse para evaluar la cantidad de regularidad asi como la finura o
grosor de la textura presente (Gil Rodiguez 2008).

Por otro lado los métodos basados en el uso de la Transformada de Fourier y el estudio del
espectro de frecuencias de la sefial, carece de una falta de correspondencia espacial con la
periodicidad que se puede extraer a partir del analisis de las frecuencias existentes (Melchor
2016). Por este motivo variantes a esta como la STFT (Short Time Fourier Transform) son las
actualmente mas empleadas. En estos casos la necesidad de establecer un valor de “ancho de
ventana” para fijar espacialmente los resultados de la transformada es un elemento demasiado
restrictivo, lo que se considera una desventaja en su implementacién.

Métodos basados en el dominio espacio-frecuencial, ofrecen una mejor precision respecto de
los estadisticos y los frecuenciales implementados de manera independiente, junto con una
mayor inmunidad al ruido. Asi en algunas propuestas importantes como el estandar MPEG-7
(Sookocheff, 2004) se propone su uso en clasificacion utilizando una medida de structuredness,
la que hace referencia a la periodicidad en texturas y esta siendo implementada con wavelets
(de Gabor mayormente) u otras junto a esquemas multiresolucién en el caso de JPEG2000
(Melchor 2016).

Segun Gil, J.L. (1996) el modelo fractal ofrece medidas que cuantifican la irregularidad en
imagenes muy complejas y de pobre resolucién.
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El modelo estructural basado en patrones de primitivas y reglas de localizacién, parece estar en
desuso por la complejidad que presenta en la seleccién de los primeros y en la definicidn de las
reglas. Sin embargo, este enfoque estructural posee cualidades muy favorables para las texturas
de comportamiento uniforme y regular (sintetizadas por el hombre) lo que no favorece la
discriminacion de las texturas creadas por la naturaleza (Gil Rodiguez 2008).

Exsiten otros métodos para caracterizar texturas en imagenes, como por ejemplo otras
definiciones de momentos estadisticos basados en calculo de caracteristicas sobre dichas
texturas, como las de Wold (Liu y Picard, 1994) o Tamura (Lin et &l., 2001), donde se habla de
propiedades como coarseness, contrast, direccionality, regularity, line-likeness o roughness.
Ademas la textura como forma de analisis de su contenido ha dado pie a la aparicién de algunos
“operadores” para cuantificarla, como los algoritmos de esqueletizacion (JAl) o el MAT (Medial
Axes Transform) (Melchor 2016).

En su Reporte Técnico de Reconocimiento de Patrones, Gil Rodriguez (2008) describe el estado
actual de la representacion y andlisis de textura en imagenes, donde concluye que se aprecia
gue continda la tendencia de crear nuevos algoritmos para el calculo de nuevos descriptores.
Ha cobrado mucha fuerza el Modelo de Multiresolucién sobre todo con el impacto que han
tenido los filtros de Gabor y los paquetes de Wavelet en los estudios multiescala de la textura.

Aqui es donde se encuentra el desarrollo de este trabajo, en busca de un nuevo descriptor de
texturas que venza las complejidades que otros presentan y con resultados aceptables. Para
determinarlo no solo es necesaria la creacidn de algoritmos eficientes, sino también el ensayo
de los mismos sobre casos reales.

2.2 Entropia de Permutacion para series temporales

Por definicion, “La Entropia de Permutacion (EP) es una medida de complejidad adecuada para
series de tiempo cadticas, en particular en presencia de ruido dindmico y observacional” (Bandt
& Pompe 2002). Para poder entender esta definicidn, se desarrollan en este capitulo algunos
conceptos previos referidos a sefiales como series temporales desde la mirada de la Teoria de
la Informacién. Ademas, se explica detalladamente el algoritmo original para el calculo de
Entropia de Permutacién como un parametro de complejidad para series temporales cadticas,
a partir del cual, se desprenden muchas otras variaciones del algoritmo para series temporales,
las cuales también son explicadas. Muchas de estas variantes fueron utilizadas en los Métodos
de Adaptacion de EP para Imagenes propuestos en este proyecto. Por Ultimo se presentan todos
los trabajos donde se utiliza el pardmetro EP como caracterizador en series temporales.

2.2.1 Conceptos previos

Muchas de las sefiales reales son el resultado de dindmicas muy complejas o de varias dindmicas
acopladas, caracteristicas del sistema que los originan (Mateos 2016). Esta situacién se puede
encontrar en series temporales originadas en sistemas bioldgicos, en las Ciencias Sociales,
Meteorologia, Finanzas, en la mayoria de los eventos fisicos, etc. Dichos sistemas representados
en una serie temporal, pueden comportarse de diferentes maneras: regular, cadtica o aleatoria.
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Por definicion, “Un Sistema Cadtico es un sistemas complejo y dindmico muy sensibles a las
variaciones en las condiciones iniciales”. Pequeias variaciones en dichas condiciones iniciales
pueden implicar grandes diferencias en el comportamiento futuro, imposibilitando la prediccién
a largo plazo. Esto sucede aunque estos sistemas son en rigor deterministas, lo que indica que
su comportamiento puede ser completamente determinado conociendo sus condiciones
iniciales.

Uno de los retos para el analisis de sefiales complejas, es extraer de ellas informacién
significativa y relevante, que nos permita comprender su conducta. En los ultimos anos los
métodos de estudio de las series temporales se han visto enriquecidos con conceptos y técnicas
provistas por la teoria de la informacidn y por herramientas provenientes de distintos campos
de la fisica, tales como la teoria de los sistemas cadticos, la fractalidad y las medidas de
complejidad.

Por definicion, “La complejidad es la medida del nivel de dificultad requerido para expresar o
predecir las propiedades de un sistema”. Los alcances de la medida de complejidad son variados,
se desarrollaron diversas medidas de la Complejidad para comparar series temporales y
distinguir entre tres tipos de comportamientos de un sistema, regular, cadtico y aleatorio.

Las formas de caracterizar la complejidad en la ciencia son variadas y generalmente estan ligadas
al concepto de sistema. Los estudios del concepto de complejidad han tenido gran impacto en
varias dreas del conocimiento como por ejemplo, las neurociencias, la biologia y los sistemas
dinamicos no lineales. Entre otros, se ha informado de que la Complejidad de las sefales del
corazon y del cerebro puede distinguir entre sujetos sanos y enfermos y en ocasiones incluso
predecir un ataque al corazén o un ataque epiléptico.

En las ultimas décadas ha habido un crecimiento notable en la definicién de distintas medidas
de complejidad. Basta mencionar la complejidad algoritmica de Kolmogorov, la complejidad de
Lempel-Ziv, la Entropia de Permutacién de Bandt y Pompe, entre otros. Todos ellos se definen
para sistemas dindmicos y presumiblemente ergddicos.

Debido a su posterior mencién en este trabajo, se realiza una introduccién a las medidas de
complejidad mencionadas, desde el punto de vista de la Teoria de la Informaciodn:

e Pordefinicidn, “la complejidad algoritmica de Kolmogorov es una medida de la cantidad
de recursos computacionales necesarios para describir una cierta cantidad de
informacion” (Mateos 2016). En contraste con la nocidn de tasa de entropia de los
procesos estocasticos introducida por Shannon varios afios antes, Kolmogorov propuso
una medida de complejidad que no se basa en la nocidn de la probabilidad de un evento,
ni en la necesidad de asociar una distribucion de probabilidad de un objeto finito
(cadena), la cual es necesaria para una definicion rigurosa de la tasa de entropia de los
procesos estocasticos.

Es bastante logico considerar la longitud mas corta para la descripcion de un objeto
como una medida para su complejidad. Formalmente la complejidad de Kolmogorov
K(s) de una cadena S, es la longitud del programa binario mas corto (prog):

K(s) = min,,oq{largo(prog)}

Ecuacion 7:Complejidad de Kolmogorov
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El problema de encontrar la complejidad de Kolmogorov de una cadena puede ser
reducido al problema de encontrar un esquema de compresién sin pérdida de
informacién de la cadena original.

e Pordefinicion, “la complejidad Lempel-Ziv (LZC) es una técnica de andlisis no lineal que
evalua la aleatoriedad de secuencias finitas en funcion del numero de patrones distintos
existentes en una sefial y la codificacion simbdlica” (Pico et al. 2014). Esta medida
relaciona el numero de patrones distintos que se encuentran a lo largo de una
secuencia. Lempel y Ziv inspirados en el concepto de complejidad de Kolmogorov, se
interesaron en la “historia optima de una secuencia”, es decir, la minima produccién
necesaria para generar una secuencia, llamada complejidad Lempiel-Ziv (C;z(So.r—1))-

Una clase importante de técnicas para la compresion de cadenas ha sido desarrollada
por estos autores. Los algoritmos de compresion que han propuesto hacen uso de
diccionarios adaptativos. Esta idea se remonta a la época del telégrafo, era mas practico
generar un libro con los cddigos de las frases con mayor frecuencia de uso, que codificar
letra por letra cada vez que se enviaba un mensaje. Por lo tanto, era posible que el
remitente comprimiera un mensaje a transmitir y el receptor lo descomprimiera de
nuevo sin ninguna pérdida de informacién. Lempel y Ziv tomaron esta idea y la
mejoraron generando un diccionario autoadaptado.

Se considera una secuencia de tamano finito de simbolos Sy.r_1 = Sg...S7_1,
pertenecientes a un alfabeto A de tamafio finito. Basandose en la idea de complejidad
de Kolmogorov para la generaciéon de la secuencia, y particularizando a la idea de un
programa construido con solo dos operaciones (“reproducciéon” y “produccién”),
Lempel y y Ziv avanzaron en un esquema de compresion.

Hasta aqui se ha realizado un andlisis de la secuencia puramente determinista, sin
embargo la complejidad C;;(Sy.r—1) incluye la nocién de informacion en un sentido
estadistico, siempre que el tamafio de la secuencia sea lo suficientemente grande en
relacién al tamanio total del alfabeto.

Para un proceso aleatorio estacionario y ergddico, correctamente normalizado, la
complejidad de Lempel-Ziv asociada con este proceso tiende a la tasa de entropia del
mismo:

logT — lim H(So.7-1)
T T T

Th_r)rolo Crz(So:r-1)

H(So7—
(OT'Tl)eslatasa de

Donde, H(Sy.7—1) es la entropia conjunta de los simbolos S, y Tlim
—00

entropia por simbolo del proceso.

2.2.2 Método de cdlculo y caracteristicas

El contenido de informacion de un sistema se evalla tipicamente a través de una funcién
distribucién de probabilidad (fdp) de un sistema observable, cuya evolucién puede ser
observada a través del tiempo, correspondiendo en una serie temporal x(t).
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La entropia de informacidn, puede considerarse como una medida de la incertidumbre asociada
al proceso descripto por una fdp. Este método tradicional presenta algunos inconvenientes
como:

1. Las medidas de entropia cldsica como la Entropia de Shannon, descuidan las relaciones
temporales existentes entre los valores de x(t), por lo que los posibles patrones
temporales existentes en el proceso no se tienen en cuenta. Este inconveniente produce
que series con los mismos valores en distintos érdenes posean la misma entropia. Como
consecuencia las relaciones de orden y las escalas de tiempo de la dinamica se pierden,
como por ejemplo el caso habitual del uso de histogramas.

2. Estas medidas tradicionales de entropia suponen algin conocimiento previo sobre el
sistema, por lo que la distribucién de probabilidad asociada a la serie temporal analizada
debe ser conocida. La representacion mas adecuada de la fdp representa un problema
fundamental, el que conlleva la aplicacién de distintos procedimientos (frecuencia de
conteo, estadistica de amplitudes, dindmica simbdlica binaria, andlisis de Fourier o
wavelet). La aplicabilidad de estos procedimientos depende en concreto de
caracteristicas de los datos tales como: estacionariedad, longitud de la serie temporal,
variacion de los parametros, nivel de ruido, etc. Se busca una manera mas general e
independiente del sistema para definir una fdp.

3. Los métodos clasicos para la determinacion de entropia de un sistema, entregan buenos
resultados frente a sistemas lineales y poco describen a los regimenes cadticos no
lineales.

En el trabajo “Permutation Entropy: A Natural Complexity Measure for Time Series” (Bandt &
Pompe 2002), se abordan estos inconvenientes, otorgando una solucion mediante la
introducciéon de un método simple y robusto que considera la causalidad mediante la
comparacion de los valores vecinos en una serie de tiempo. La secuencia apropiada de simbolos
surge naturalmente de la serie de tiempo sin ningln conocimiento previo asumido del sistema.
Las “particiones” (bines del histograma) son naturalmente generadas por la comparacién del
orden de los valores relativos entre los vecinos, en lugar de un prorrateo de amplitudes de
acuerdo a diferentes niveles. Basado en este analisis simbdlico, se construye la Entropia de
Permutacién (EP). Su uso ha sido una clara mejora en la calidad de la informacién de los
cuantificadores basados en la teoria de la informacion.

Considerando la serie de tiempo: {x;};=1 1, estudiamos todas las n! permutaciones  de orden
n que se consideran como posibles tipos de 6rdenes de n numeros diferentes, siendo x; tomada
de a vectores de n elementos. En la practica se recomienda que la dimension del vector de
embedding se encuentre entre 3y 7 y que el retardo sea 1, valores empiricos recomendados
(Bandt & Pompe 2002). Se considerar un factor de retardo 7, cuyo valor indica la cantidad de
valores de la serie temporal que son salteados para formar cada uno de los vectores de
embedding. Cada uno de estos vectores representa un patron (o forma). Existen n! posibles
patrones. En la seccién “ 2.2.3 Ejemplo de cdlculo de EP unidimensional ”, se observa cémo los
patrones van apareciendo naturalmente en una sefal. Para una secuencia lo suficientemente
grande en comparacién con n!, es posible calcular las frecuencias de ocurrencia de cualquiera
de los n! posibles vectores de permutacion. A partir de estas frecuencias, se puede estimar la
entropia de Shannon asociada con las distribuciones de probabilidad de los vectores de
permutacion. Algunos de los posibles patrones pueden no ocurrir. A estos se les llama "patrones
prohibidos". Existen muchos estudios en los cuales la aparicién o no de dichos patrones dan
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informacidn sobre la dindmica del sistema. Entonces, para cada m determinamos la frecuencia
relativa (# significa el nimero), esta frecuencia determina un histograma de permutacion p(m):

#{t|t <T —n,(X¢41, -, Xe4n) Sea tipo i}
T—-n+1

p(n) =

Ecuacion 8: frecuencia relativa de los d! patrones de orden. Se usa retardo recomendado t=1

La EP de orden n = 2 se define con Shannon:

Hy = EP == p(m)log p(n)

Ecuacion 9: Entropia de Permutacion. Entropia de Shannon de la frecuencia relativa de los patrones de orden

Esta es la informacién contenida en la comparacion de los n valores consecutivos de la serie
temporal x(t). Luego, es claro que 0 < H,, < logn! donde el limite inferior se alcanza para una
secuencia de aumento o disminucidn de la secuencia de valores, y el limite superior para un
sistema completamente al azar (secuencia i.i.d.) donde todos las n! posibles permutaciones
aparecen con la misma probabilidad.

H(n)
n-1
conn = 2, ya que las comparaciones comienzan a partir de la comparacién de al menos dos
valores de la secuencia temporal.

También se puede definir la entropia de permutacidn por simbolo de orden n como: h,, =

Para enunciar algunas de las caracteristicas y ventajas de este método, se menciona que en
contraste con todos los pardmetros de complejidad conocidos, un pequefo ruido no cambia
esencialmente la complejidad de una sefial cadtica. EP se puede calcular para series arbitrarias
de tiempo del mundo real y ademds, puesto que el método es muy rdpido y robusto, es
preferible a otros, en aquellos casos donde los conjuntos de datos son grandes y no hay tiempo
para el pre-procesamiento y ajuste fino de pardmetros. En el intervalo de varios miles de valores
de parametros, EP es muy similar a exponentes de Lyapunov, mejorando los resultados de este
en la presencia de ruido de observacion y dinamica.

Distintas caracteristicas de la serie temporal surgen de estos cdlculos, entre ellas se pueden
destacas:

1) Silos patrones de orden de todos los vectores de embedding es el mismo, la EP sera
cero. Caso donde los valores del histograma se concentra en un solo bin.

2) Si los patrones de orden de todos los vectores de embedding tienen una distribucion
uniforme, la EP sera maxima, igual a uno. Caso donde el histograma es uniforme, con
la misma cantidad de valores para cada bin.

3) Elvalor de 0 < EP < log, n! indica la cantidad de informacién de la serie analizada, y
representa la cantidad de bits con la que se puede representar el maximo orden en bits.
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4) Elvalor de EP normalizado, siempre estara entre 0y 1, nos indica el nivel de energia de
la serie.

2.2.3 Ejemplo de calculo de EP unidimensional

Para comprender el método, se expone un ejemplo donde se calcula la EP de la serie temporal:

x(t) =[4; 7; 9; 10; 6; 11; 3]

En primera instancia se procesan los datos de aun un conjunto de n valores distribuidos en un
vector de embedding, cuyos valores se asignan mediante un muestreo de a 7 valores de la serie
temporal. En este caso se elige n =3 y 7= 1. Los vectores de embedding (V,) que se
desprenden de esta serie temporal y de los parametros elegidos resultan:

xy | 4 | 7 | 9 | 10 6 11 3
Ve | 4 | 7 | 9 |

Vez | 7 | 9 | 10 |

Ves | 9 | 10 | 6 |

Ves | 10 | 6 | 11 |

Ves | 6 | 11 [ 3

llustracion 5: Vectores de embedding de la serie temporal x(t) con n=3 y t=1

Cada uno de estos cinco vectores V, presenta un patrén de orden (PO) que depende de la
relacién entre sus tres elementos. Al ser un ejemplo de solo tres valores por vector, podemos
asignar a cada uno de los elementos la caracteristica de Menor, Medio o Mayor dentro de la
comparacion con sus vecinos. En este ejemplo existen 3! patrones sin repeticion posibles, cada
uno de los cuales guarda una particion dentro del histograma de permutacion.
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Va | 4 [ 7 [ 9 ] pPos [ Menor | Medio | Mayor |
Vo | 7 [ 9 [ 10 ] pPos [ Menor | Medio | Mayor |
Vo [ 9 | 10 | 6 | Pos | Menor_|
Ve | 120 [ 6 [ 11 ] pPos, [ Medio | Menor | Mayor |
Vo | 6 | 11 | 3 | Pos [ Medio |TMayor™| Menor |

llustracion 6: Patron de Orden de cada vector de embedding

mPO1 mPO2 mPO3 mPO4 mPO5 mPO6

llustracion 7: histograma de permutacion

El histograma de permutacion p (1) resultante de este ejemplo se puede ver en la llustracion 7.
La EP se calcula a través de la entropia de Shannon del histograma de permutacién
normalizado, luego se obtiene la energia de orden de la serie segin EP normalizado:

PO, PO, PO3 PO, POs POg]  [002102
[ 1 2 3 4 5 6] = [ ] = [0, 0: 04’1 021 Ol 04]

P(Mnormatizado = Longitud serie —n — 1 5

Ecuacion 10: Normalizacion del histograma segun el total de vectores de embedding extraidos de la serie temporal
EP = H(3y = —[0.4 *log 2(0.4) + 0.2 *log 2(0.2) + 0.4 * log 2(0.4)] = 1,522
Ecuacion 11: Aplicacion de entropia de Shannon. Entropia de Permutacion

H(n) _ 1,522
log2(n!) ~ log2(3!)

Energia = = 0,589

Ecuacion 12: Energia de orden de la serie
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De estos resultados se deduce que la cantidad de bits en la que se puede representar la
informacidn es 2 y que la serie presenta un orden dentro de todo alto, ya que el valor de energia
resulto alejado de 1. Esto ultimo se observa en el orden resultante de los valores de los vectores
de embedding, ya que de cinco vectores totales, solo aparecen tres patrones de orden diferentes
de seis posibles.

2.2.4 Variaciones del algoritmo EP

Segun el campo de aplicacion, el cdlculo de EP sobre una serie de datos puede requerir
modificaciones en su modo de calculo, sin perder el concepto del pardmetro como un indicador
del orden relativo a sus vecinos de la serie analizada. Asi se obtienen resultados acordes a los
qgue se pretende deducir con el descriptor. Ademas, EP posee algunas limitaciones como la
incapacidad de diferenciar entre patrones de orden generados por distintos valores de
componentes. En esa seccion se muestran las variaciones encontradas en distintas bibliografias
y aplicaciones que buscan una interpretaciéon del concepto desarrollado por Bondt & Pompe que
se adapte a sus necesidades dependiendo de la naturaleza y caracteristicas de las series
analizadas.

Entropia de permutacién ponderada: En el calculo por definicién de EP no se conserva ninguna
informacién ademas de la estructura de orden al extraer sélo patrones ordinales. Esto puede
conducir a inexactitudes en su cdlculo, ya que la informacién de amplitud de los datos analizados
podria perderse cuando se extrae sélo la estructura de orden de la series de tiempo. Existen
patrones de orden cuya informacién de amplitud es diferente, pero sin embargo guardan el
mismo valor de EP. Para el ejemplo de vectores de embedding de tres elementos (n = 3), se
muestran posibles situaciones donde se evidencia la pérdida de informacion de amplitud
relativa entre los valores de la serie.

PATRONES POSIBLES PATRONES POSIBLES
=) ° o

=)

® e
PATRON DE ORDEN PATRON DE ORDEN
° -
- @ @
— @ @
® ®
® e ©
@

@ e ® e

®
(a) (b)

llustracion 8: Pérdida de informacion de amplitud en el cdlculo de EP. Ejemplo para n=3. En la imagen (a) se ven 3
posibles distribucion de valores para un unico patrén de orden: [Menor Medio Mayor]. En la imagen (b) se muestra
otro ejemplo de posibles valores relativos entre los datos del vector de embedding, donde el patron de orden
resultante solo es uno: [Menor Mayor Medio], sin importar las diferencias relativas entre los datos de la serie.
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Debido a estas limitaciones, se propuso una variacion simple de EP, donde se tiene en cuenta
que los patrones de orden pueden contener valores de amplitud muy dispares, por lo que sus
varianzas seran grandes. Dicho método se denomina Entropia de Permutacion Ponderada (EPP)
(Fadlallah et al. 2013) y procede asignando pesos para cada vector de embedding extraido de la
serie, con el que luego se calcula la frecuencia relativa asociada a cada pardmetro de orden. Se
muestra la metodologia de cdlculo segun la siguiente serie de pasos:

Paso 1: Se calcula la varianza o la energia de cada vector de embedding tomado de la serie,
expresado como la media aritmética Xj", entre los valores del vector:

1 n
yvn _
X; —;E Xj+k—1

k=1

Ecuacion 13: Media aritmética de los datos de cada vector embedding

Paso 2: Se calculan los valores de peso de cada vector wj, basados en las varianzas obtenida en
la Ecuacion 13.

n

1 _
wj = EZ(xch—l —%")?

k=1

Ecuacion 14: Pesos de cada frecuencia relativa

Paso 3: Se calcula la frecuencia relativa con la adicién de la informacion de amplitud entregada
por los pesos w;:

#{W]le S T -n, (xt+1l "';xt+n) sea tlpO T[}
PW(H) =
ZWj

Ecuacion 15: Frecuencia relativa ponderada

Paso 4: Utilizando la frecuencia relativa ponderada, se extiende el concepto de EP manteniendo
la expresion de entropia de Shannon de la Ecuacidn 9, con la adicién de informacién de amplitud:

Hugy = EPP == )" py(m) log p ()

Ecuacion 16: Entropia de Permutacion Ponderada.

Entropia de permutacién/Entropia de permutacién ponderada multiescala: Tanto EP como
WEP, se limitan a evaluar los valores de entropia para sélo una escala temporal, la asociada con
el muestreo original de la sefial a analizar. Esto puede limitar la capacidad de estos pardmetros
para inspeccionar la dindmica que reside en escalas temporales mas largas. Para cubrir esta
limitacion, se propone la entropia de permutacién multiescala (EPM) y la entropia de
permutacién ponderada multiescala (EPPM), en las que se calculan las entropias respectivas en
una gama de escalas para evaluar la complejidad de una serie de tiempo.

La evaluacién multiescalar tiene ventajas como conocer la dindmica a lo largo de mas de una
escala temporal, ventaja importante para por ejemplo sistemas bioldgicos (Azami & Escudero
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2016). Ademas presenta mejor respuesta ante el ruido. Este método utiliza un procedimiento
similar al submuestreo de la serie, por consecuencia debe ser utilizado en el campo de series de
tiempo extensas, ya que no provee un analisis confiable para series de tiempo cortas.

El procedimiento de multiescalar, se realiza sobre la sefial al aplicarle el proceso denominado
“coarse-graining” (granulado grueso), el que consiste en producir multiplesy sucesivas versiones
de la serie, haciendo el promedio de los datos que aparecen dentro de una ventana de tiempo
de longitud 7 que se llama factor de escala y que no se superpone a medida que recorre la serie

temporal analizada. De aqui resulta una serie de tiempo de granulado grueso yj(T) para cada
valor de 7, la que se define en la Ecuacién 17, considerando que la serie de tiempo analizada es

{xt}t=1,..,1-

1 & T
y]@=; z X; ;1Sj£;
i=(J+1)7+1

Ecuacion 17: Serie de tiempo de granulado grueso dependiente del factor de escala ©

Considerandoa y® | i | l lica sobre la misma los algori
yj a nhueva serie tempora a analizar y se aplica sopre la misma IosS a gorltmos

de cdlculo de EP y EPP descriptos anteriormente para obtener los descriptores multiescalares
EPMy EPPM.

Entropia de permutacion compuesta: La EP tiene dos parametros predefinidos, el ordenn y el
retraso o retardo 7. Se considera que este Ultimo, proporciona el EP con diferentes
caracteristicas de frecuencia. EPC fue desarrollado en “Permutation entropy of the
electroencephalogram: a measure of anaesthetic drug effect” (Olofsen et al. 2008) para
aprovechar las ventajas de combinar las caracteristicas de dos bandas de frecuencia, mediante
la utilizacion de diferentes valores de retraso. Ademas, se agrega un nivel umbral th para evitar
las pequenias fluctuaciones en los valores de la serie debido a diferentes tipos de ruido en la
medicidn. Si la diferencia entre dos puntos de una secuencia es menor que el umbral, entonces
la secuencia se contabiliza como un nuevo patrén de orden (PO,,1), resultando un total de
n! + 1 posibles patrones de orden en vez de n!. Por lo tanto, EPC es una familia de EP que se
define por tres parametros: n, 7, th.

_ (Zpixlogpi) r=1,tn<05 + i X 10gPi)r=2,tn<05
EPC, =
log(n! + 1)

Ecuacion 18: Cdlculo de CEPI para dos bandas de frecuencias, t=1y t=2

Entropia de permutacidn de Renyi: Hasta el momento se ha presentado la entropia de
permutacién basada en la entropia de Shannon, ya que éste es el ejemplo mas paradigmatico
utilizado para cuantificar desorden e incertidumbre en sistemas dindmicos. Sin embargo, hay
otros tipos de medidas de EP, cada una de las cuales tiene sus particularidades. Una de ellas es
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la Entropia de Permutacion de Renyi (EPR) de orden «, la que se basa en la entropia de Renyi
aplicada a la distribucién de probabilidad de permutacién o sea la frecuencia relativa de los
pardmetros de orden (p(m)).

n!

1

EPR, = T alogZp(n)f‘
i=1

Ecuacion 19: Entropia de Permutacion de Renyi de orden o

El orden @ (e =2 0y a # 1) es el paradmetro de sesgo, para acontecimientos raros a < 1,
mientras que para acontecimientos destacados a > 1. Para la particularidad de a — 1 se
recupera la entropia de Shannon. En el limite de @ — oo, se puede demostrar que EPR es solo
funcién de la probabilidad mas alta, y converge a la Entropia de Permutacién minima (EPR ).

EPRpin = —log( max p(m);)

Ecuacion 20: Entropia de Permutacion Minima - Permutation min-entropy

El analisis mediante EPR permite una mejor caracterizacién del proceso que el caso particular
de anidlisis con Shannon. Es de variada aplicacidon de EPR,,;, en el ambito financiero, para la
aplicacion de métodos econofisicos en finanzas, al examinar series temporales de datos
financieros como eficiencia informacional y dependencia a largo plazo (Zunino & et al. 2016).
Este parametro ha sido experimentado en otras dreas recientemente, como en el monitoreo de
sefiales biomédicas (Liang et al. 2015).

Entropia_de permutacién de Tsallis: Este es otro tipo de medida de EP como la vista
recientemente basada en la entropia de Renyi. La entropia de Tsallis normalmente también se

conoce como g-entropia, ya que se encuentra caracterizada por el indice q. Es la forma
matemdticamente mdas apropiada de calcular la entropia de sistemas que presentan
correlaciones de largo alcance, con memoria o con propiedades fractales (Zunino et al. 2008).
La Entropia de Permutacion de Tsallis (EPT) se basa en el calculo de la entropia de Tsallis
aplicada a la frecuencia relativa de los parametros de orden (p(m)) obtenida mediante el
método de Bandt & Pompe.

1 n!
EPT, = qj;[p(n)i - (p(m))]

Ecuacion 21: Entropia de Permutacion de Tsallis de orden q
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Elordenq (g = 0y q # 1) es el pardmetro de sesgo, para acontecimientos raros ¢ < 1, mientras
que para acontecimientos destacados g > 1. Para la particularidad de g — 1 se recupera la
entropia de Shannon. Lo resultados obtenidos dependen del valor del indice entrépico g, y se
espera que para cada caso especifico el valor de q utilizado sea el apropiado, lo que se considera
un pardmetro abierto.

En el trabajo “Fractional Brownian motion, fractional Gaussian noise, and Tsallis permutation
entropy” (Zunino et al. 2008), sus autores demuestran que EPT se comporta como una poderosa
herramienta para caracterizar procesos estocdsticos fractales, permitiendo una mejor
discriminacién de los procesos que la contraparte de Shannon, mientras se utilicen rangos
adecuados de sesgo (q).

2.2.5 Aplicaciones actuales de entropia de permutacion en sefiales temporales

Se exponen principalmente datos de la revisidn bibliografica “Permutation Entropy and Its Main
Biomedical and Econophysics Applications” (Zanin et al. 2012), donde se analizan los
fundamentos tedricos de la entropia de permutacidn, y sus principales aplicaciones para:

e Distinguir el ruido del caos

e Determinar la Complejidad estadistica y el plano de complejidad-entropia
e Identificacion de las escalas de tiempo

e Dependencias entre series de tiempo

Ademas se realiza una busqueda de los trabajos recientes mas influyentes y novedosos. Para
demostrar el amplio espectro de aplicacién del pardmetro EP y su eclosidn en los ultimos
tiempos, a continuacién se muestran algunas de las aplicaciones de EP al analisis de Mercados
Econdmicos, al conocimiento de Sistemas Biomédicos, y a la Actividad Industrial. Existe una
extensa cantidad de aplicaciones dirigida al ambito también a otras dreas, como al de la Fisica
(Fisica dptica, Geofisica, Biofisica, Econofisica, etc), siendo este el ambito de procedencia del
descriptor.

AREADE  APLICACIONES TRABAJOS REALIZADOS

INTERES
Analisis de
Epilepsiay -“A hybrid automated detection of epileptic seizures in EEG
Alzheimer records” (Tawfik et al. 2016). El sistema propuesto utiliza

medidas basadas en entropia de permutacion ponderada
para los segmentos EEG durante la convulsion epiléptica.
Los resultados mostraron un desempefio sobresaliente y
revelaron resultados prometedores en términos de

Biomedicina discriminacién de segmentos de convulsiones y segmentos
libres de ataques. También manifiesta una alta robustez
contra las fuentes de ruido.

-“Permutation entropy of scalp EEG: A tool to investigate

epilepsies Suggestions from absence epilepsies ” (Ferlazzo et
al. 2014). Se evalud la entropia de permutacion (EP)
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extraida de diferentes electrodos en pacientes con
ausencias tipicas (AT) y sujetos sanos. En los pacientes con
AT se observd un comportamiento recurrente de la
topografia del EP, con electrodos de regiones anteriores
asociados a mayor aleatoriedad y electrodos de regiones
posteriores asociados a menor aleatoriedad. EP parece una
herramienta Util para revelar anomalias de la actividad
cerebral eléctrica no revelada por el EEG convencional.

-“Multivariate Multi-Scale Permutation Entropy for
Complexity Analysis of Alzheimer’s Disease EEG” (Morabito
et al. 2012). Se propone una metodologia multi-escala
multivariable original para evaluar la complejidad de las
sefiales fisiolégicas. La medida de complejidad basica se
realiza mediante la utilizacion de la entropia de
permutacién, Dado que las series de tiempo derivadas de
sistemas bioldgicos muestran estructuras en multiples
escalas espacio-temporales, la técnica propuesta puede ser
util para otros tipos de andlisis de sefiales biomédicas. En
este trabajo, se verifica la posibilidad de distinguir entre los
estados cerebrales relacionados con pacientes con
enfermedad de Alzheimer y sujetos con alteraciones
cognitivas leves de ancianos sanos normales en una base de
datos experimental real, aunque bastante limitada.

-“Fast and Robust Detection of Epilepsy in Noisy BEG Signals
Using Permutation Entropy ” (Veisi et al. 2007). En este
trabajo se investiga la capacidad de PE para caracterizar las
sefiales EEG normales y epilépticas. La clasificacidon se
realiza mediante andlisis discriminante. También se estudia
el efecto del ruido gaussiano aditivo en el comportamiento
de discriminaciéon y se sugieren algunos parametros
derivados de PE para mejorar la precision de clasificacion
cuando la sefial estd contaminada con ruido. Los resultados
indican que las medidas propuestas pueden distinguir
sefiales EEG normales y epilépticas con una precisién de
mas del 97% para el EEG limpio y mas del 85% para las
sefiales EEG con alto contenido de ruido.

-"Depth of anaesthesia assessment based on adult
electroencephalograph beta frequency band” (Li & Wen
2016). Este articulo presenta un nuevo método para aplicar
las caracteristicas de tiempo de electroencefalografia (EEG)
beta bandas de frecuencia para evaluar la profundidad de
la anestesia (DoA). Se calculan la movilidad (M), la entropia
de permutacion (EP) y la complejidad Lempel-Ziv (LCZ) de
las bandas de frecuencias beta (21,5-30 Hz), se seleccionan
para derivar un nuevo indice. El nuevo indice se evalla y
compara con el bispectral medido (BIS). Los resultados
muestran que existe una estrecha correlacién entre el
indice propuesto y el BIS durante diferentes estados
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anestésicos. El nuevo indice también muestra una
respuesta de 25-264 segundos antes que el BIS durante el
periodo transitorio de los estados anestésicos. Ademas, el
indice propuesto es capaz de evaluar continuamente el DoA
cuando la calidad de la sefial es pobre y el BIS no tiene
salidas vdlidas.

-“Multiscale permutation entropy analysis of EEG
recordings during sevoflurane anesthesia” (Li et al. 2010) En
este trabajo, se propuso una nueva medida que combinaba
la informacion de EP de multiples escalas, llamada CMSPE
(entropia de permutacién multi-escala compuesta), para
cuantificar el efecto del fdrmaco anestésico en las
grabaciones de EEG durante la anestesia con sevoflurano.
Se encontré que el PE crudo de una sola escala era ciego a
transiciones sutiles entre la luz y la anestesia profunda,
mientras que el indice CMSEP rastred estos cambios con
precision. Alrededor del tiempo de pérdida de conciencia,
el CMSPE respondié significativamente mds rapidamente
que el EP crudo.

-“Permutation entropy of the electroencephalogram: a
measure of anaesthetic drug effect” (Olofsen et al. 2008).
Seria util disponer de un indice electroencefalografico de
codigo abierto (EEG) del efecto anestésico del acido g-
amino-butirico (GABA), que responda rdpidamente a los
cambios en el patrén EEG y pueda vincularse a los
mecanismos neurofisiolégicos y neurofarmacolégicos
subyacentes que controlan el estado consciente. Se evalué
la respuesta del PE a diversas formas de onda de tipo EEG
generadas por ordenador. Se desarrollé un indice de EP
compuesto (CPEIl), que era la suma de dos EP simples e
incluia un pequefio umbral de medicién-ruido. Se concluyé
que EP del EEG muestra una promesa como una simple
medida del efecto analgésico del GABAérgico.

-“ A new methodology for automated diagnosis of mild
cognitive impairment (MCl) using
magnetoencephalography (MEG)” (Amezquita-Sanchez et
al. 2016). El deterioro cognitivo leve (MCI) es un trastorno
cognitivo caracterizado por una pérdida de memoria, mayor
de lo esperado por la edad. Se presenta una nueva
metodologia para identificar a los pacientes MCI durante
una tarea de memoria de trabajo utilizando sefales MEG.
Se utiliza la descomposicion completa del modo empirico
conjunto (CEEMD) para descomponer la sefial MEG en un
conjunto de subbandas. La metodologia utiliza una medida
de dindamica no lineal basada en el andlisis de entropia de
permutacién (EP) para analizar las subbandas y detectar
caracteristicas que se utilizaran para la detecciéon de MCI.
Se demostré que el método CEEMD integrado con PE
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analisis proporciona una herramienta eficaz para distinguir
entre normal y MCI con una alta precision del 98,4%.

-“Weighted-Permutation Entropy as Complexity Measure
for Electroencephalographic Time Series of Different
Physiological States ” (Vuong et al. 2015). Este articulo
presenta un enfoque mediante la incorporacion de WPE
(entropia de permutacion ponderada) en el analisis de
diferentes estados fisioldgicos a saber EEG serie temporal.
Se incluyeron tres estados fisioldgicos del EEG, ojo cerrado
(EC), ojo abierto (EQO) y tarea extrafia visual (VOT) para
examinar la capacidad de WPE para identificar y discriminar
diferentes estados fisioldgicos. La clasificacion por WPE ha
logrado los resultados con una precision del 87% entre los
estados ECy EO, y 83% entre EO y VOT, respectivamente,
usando analisis de discriminacién lineal. Los resultados
mostraron el potencial de WPE para ser una caracteristica
prometedora para el andlisis no lineal en diferentes estados
fisioldgicos del cerebro.

-“Permutation Entropy: a new feature for Brain-Computer
Interfaces” (Nicolaou & Georgiou 2010). Aqui, el PE se
utiliza para caracterizar las sefiales de
electroencefalogramas de 3 sujetos realizando 4 tareas de
imagenes motoras, que luego se clasifican utilizando una
maquina vectorial de apoyo. A pesar de que es posible
obtener una precisién del 100% en el ensayo Unico, esto
depende mucho del sujeto.

“

-“ Automated detection and localization of myocardial
infarction using electrocardiogram: a comparative study of
different leads” (Acharya et al. 2016). Este trabajo propone
un nuevo método de deteccion y localizacion
automatizadas de infarto de miocardio (Ml) mediante el
analisis de sefiales ECG. La sefial de ECG obtenida a partir
de 12 derivaciones de ECG se somete a transformada de
onda corta (DWT) hasta cuatro niveles de descomposicién.
Se extraen 12 caracteristicas no lineales de la DWT, una de
ellas es EP. El método propuesto ha logrado la mayor
exactitud media de 98,80%, sensibilidad del 99,45% vy
especificidad del 96,27% en la clasificacién normal y Ml.

-“Application of the Permutation Entropy over the Heart
Rate Variability for the Improvement of Electrocardiogram-
based Sleep Breathing Pause Detection” (Ravelo et al.
2015). Se analiza la entropia de permutacion (EP) obtenida
a partir de la variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC) en
un modelo estadistico. También se integran otras técnicas
de extraccion de caracteristicas. El objetivo del modelo es la
deteccién de apnea obstructiva del suefio (SAOS). Para
probar los modelos se usan 70 grabaciones de ECG. Las
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pruebas muestran que la contribuciéon de la entropia de
permutacién aumenta el rendimiento de los clasificadores,
lo que implica que la complejidad de las series de tiempo
desempena un papel importante en la deteccién de pausas
respiratorias.

-“Classifying cardiac biosignals using ordinal pattern
statistics and symbolic dynamics” (Parlitz et al. 2012). El
desempefio de la clasificacion de (bio) senales depende
fuertemente de la eleccidn de caracteristicas adecuadas
(también llamadas parametros o biomarcadores). En este
articulo se evalla el poder discriminativo de las estadisticas
de los patrones ordinal (EP) y la dinamica simbdlica en
comparacion con los pardametros establecidos de la
variabilidad de la frecuencia cardiaca aplicados a los
intervalos beat-to-beat. Estas comparaciones muestran que
los patrones ordinal muestreados con un retraso de tiempo
adicional son caracteristicas prometedoras para una
clasificacién eficiente.

-“Permutation entropy improves fetal behavioural state
classification based on heart rate analysis from biomagnetic
recordings in near term fetuses ” (Frank et al. 2006). La
relevancia de la complejidad de las fluctuaciones de la
frecuencia cardiaca fetal con respecto a la clasificacion de
los estados del comportamiento fetal no ha sido aclarada
satisfactoriamente hasta ahora. Debido a los estados de
comportamiento cortos, la entropia de permutacion
proporciona una estimacién ventajosa de la complejidad
que conduce a la entropia de Kullback-Leibler (KLE).

-“Monitoring the informational efficiency of European
corporate bond markets with dynamical permutation min-
entropy” (Zunino & et al. 2016). En este trabajo se ha
implementado la min-entropia de permutacién para
desvelar la presencia de estructuras temporales en los
valores diarios de los indices de bonos corporativos
europeos desde abril de 2001 hasta agosto de 2015. Mas
precisamente, la evolucion de la eficiencia informacional de
los precios de quince indices sectoriales se han estudiado
mediante la estimacion de esta herramienta simbdlica
derivada de la teoria de la informacién sobre una ventana
de tiempo de deslizamiento. Este andlisis dinamico permite
obtener conclusiones relevantes sobre el efecto que la crisis
crediticia de 2008 ha tenido en los distintos sectores
europeos de bonos corporativos.

-“On the efficiency of sovereign bond markets” (Zunino et al.
2012). En este trabajo se estudia la eficiencia del mercado
soberano de treinta indices de bonos de paises
desarrollados y emergentes, utilizando una herramienta
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estadistica innovadora en la literatura financiera: el plano
de causalidad complejidad-entropia. Este espacio de
representacién nos permite establecer una clasificacion de
eficiencia de diferentes mercados y distinguir diferentes
dindmicas del mercado de bonos. Consideramos que la
clasificacién derivada del plano de causalidad complejidad-
entropia es consistente con las calificaciones asignadas por
las principales companias de calificacion a los instrumentos
soberanos. Ademas, encontramos una correlacién entre la
entropia de permutacién, el desarrollo econémico y el
tamafio del mercado que podria ser de interés para los
responsables politicos y los inversores.

-“A New Approach to Measure Volatility in Energy Markets”
(Ruiz etal. 2012). Este trabajo sugiere utilizar la entropia de
permutacién, la entropia topoldgica y la entropia de
permutacién modificada como alternativas para medir la
volatilidad en los mercados de energia. Los datos simulados
muestran que estas medidas son mads apropiadas para
cuantificar la incertidumbre asociada a una serie temporal
que las basadas en la desviacién estdndar u otras medidas
de dispersién.

-“Forbidden patterns, permutation entropy and stock
market inefficiency” (Zunino et al. 2009). En este trabajo
introducimos dos nuevos cuantificadores para la
ineficiencia del mercado de valores: el niUmero de patrones
prohibidos y la entropia de permutacion. Hay evidencia
solida de que el grado de ineficiencia del mercado esta
positivamente correlacionado con el nimero de patrones
prohibidos y negativamente correlacionado con la entropia
de permutacién. Nuestros resultados empiricos sugieren
que estas dos herramientas fisicas son utiles para
discriminar la etapa de desarrollo del mercado de valores y
pueden ser facilmente implementadas.

-“Improved LMD, Permutation Entropy and Optimized K-
Means to Fault Diagnosis for Roller Bearings” (Shi et al.
2016). En este articulo se presenta un nuevo método de
extraccidn y reconocimiento de caracteristicas de fallas de
sefiales de vibracion de cojinetes, basado en la
descomposicion de media local mejorada (LMD), la entropia
de permutacién (EP) y el algoritmo optimizado de clustering
de K-means. Los resultados del experimento muestran que
el método propuesto es efectivamente la extraccion de
fallas y el reconocimiento de rodamientos de rodillos.

-“A novel bearing fault diagnosis model integrated
permutation  entropy, ensemble empirical mode
decomposition and optimized SVM” (Zhang et al. 2015). En
este trabajo se presenta un nuevo modelo hibrido para la

35



Reconocimiento
de estructuras

deteccidn de fallas y clasificacién de cojinetes de motores.
En el modelo propuesto, la entropia de permutacién (PE) de
la sefal de vibracion se calcula para detectar los fallos del
cojinete. El modelo propuesto se evaliua completamente
mediante experimentos y estudios comparativos. Los
resultados demuestran su efectividad y robustez para la
deteccidn y clasificacion de fallas.

-“Self-adaptive bearing fault diagnosis based on
permutation entropy and manifold-based dynamic time
warping” (Tian et al. 2015). Para hacer mas sistematico y
efectivo el diagnéstico de fallas de los cojinetes con una
mejor operatividad y capacidad en tiempo real, este estudio
propone un enfoque que utiliza la entropia de permutacién
y la deformacién dindmica del tiempo basada en multiples
colectores, que puede reflejar la complejidad de los datos
con buena robustez y capacidad de cémputo rapido, actua
como caracteristica de fallo. Los resultados experimentales
demuestran que el enfoque propuesto puede diagnosticar
eficazmente las fallas de los cojinetes en condiciones de
trabajo variables y diferentes niveles de gravedad de falla.

-“State recognition of viscoelastic sandwich structures
based on permutation entropy and generalized Chebyshev
support vector machine” (Qu et al. 2015). Las estructuras
sandwich viscoelasticas son ampliamente utilizadas en
equipos mecanicos. El reconocimiento del estado de
estructuras sandwich viscoelasticas es muy necesario para
supervisar estados de salud estructurales y mantener el
equipo funcionando de manera fiable. Teniendo en cuenta
la alta no linealidad de las caracteristicas dindmicas y la
fuerte no estacionariedad de las sefiales de respuesta de
vibracién, se propone un nuevo método basado en la
entropia de permutacién (PE). Los resultados de las pruebas
muestran que el método propuesto es efectivo para el
reconocimiento del estado de estructuras sandwich
viscoelasticas, que tiene una capacidad de generalizacion
mas fuerte y puede alcanzar una precision de
reconocimiento mas alta que la de la SVM de onda.

-“Evaluation of speckle-interferometry descriptors to
measuring drying-of-coatings” (Blotta et al. 2011). En el
proceso industrial de pintura, la pintura-secado es una
etapa importante debido a su alto impacto en el resultado
final. Su estudio es de relevancia para mejorar las
propiedades del revestimiento resultante. La entropia de
permutacién y los patrones binarios locales evidenciaron
curvas de secado similares, mostrando un punto de
inflexion notable, coincidente con el paso en el area de
secado constante a un estado posterior, definido por una
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difusion mas lenta del disolvente a través de la capa seca de
la superficie.

-“Nonlinear multi-scale dynamic stability of oil-gas—water
three-phase flow in vertical upward pipe Lian-Xin” (Zhuang
et al. 2016). La caracterizacién de la estabilidad y la no
linealidad subyacente del flujo trifasico aceite-agua-gas es
un desafiante problema de importancia significativa.
Realizamos experimentos y medimos las sefiales de
fluctuacién de un sensor de conductancia de campo
eléctrico giratorio con ocho electrodos. Se emplea el plano
de causalidad de entropia de complejidad ponderada a
escala multiple (MS-WCECP) para explorar las
caracteristicas no lineales de cinco estructuras de flujo
trifdsico de aceite-agua-gas tipicas. Los resultados
demuestran que el plano de causalidad de la entropia de la
complejidad ponderada en multiples escalas puede
representar efectivamente las transiciones de las
estructuras de flujo trifasico y servir como una herramienta
util para probar la dindmica no lineal de los flujos trifasicos.

-“The experimental signals analysis for bubbly oil-in-water
flow using multi-scale weighted-permutation entropy”
(Chen et al. 2015). Combinamos el método de multiples
escalas (MS) y la entropia de permutacién ponderada (WPE)
para analizar series de tiempo cadtico, ruidoso y fractal, y
encontramos que MSWPE puede distinguir diferentes series
de tiempo no lineales y mostrar una mayor robustez en
presencia de mayores niveles de ruido, una tarea que la
entropia de permutacidon de multiples escalas (MSPE) no
puede realizar. A continuacién, aplicamos MSWPE para
analizar las sefales de los experimentos de flujo bifasico de
aceite en agua verticales hacia arriba. Nuestros resultados
sugieren que la tasa de cambio de MSWPE permite
caracterizar la transicion de los patrones de flujo y la
entropia de permutacién ponderada multi-escala permite
indicar la discrepancia de la complejidad del flujo en dos
fases de aceite en agua.

Tabla 3: algunos de los trabajos mds influyentes o recientes que utilizan el pardmetro Entropia de Permutacion como

descriptor.
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2.3 Entropia de Permutacion adaptada a imagenes

Como medida de complejidad para series de tiempo, la Entropia de Permutacién, se basa en la
comparacion entre los valores vecinos de una muestra consecutiva de los datos. Esta definicién
permite contrastar facilmente el concepto de este descriptor, con una de las varias
interpretaciones de la textura de una imagen: “Arreglo de pixeles cuya relacion es la variacion
espacial de los tonos de grises” (Pinto 2006). En esta interpretacion de textura, se vislumbra
claramente el vinculo entre el concepto de textura y la relacion entre pixeles vecinos.

El desarrollo de medidas de complejidad para datos en dos 0 mds dimensiones, ha sido objetivo
de estudio de muchos afos. La adaptacion a dos o mas dimensiones de muchos de estos
descriptores de complejidad de una sefial unidimensional, también ha sido de interés, debido a
su aplicabilidad en areas de la fisica, biologia, comunicaciones, etc.

Dentro de las medidas de complejidad de estructuras de patrones para sistemas dinamicos,
muchas de las preguntas ya respondidas en sistemas de una dimensidn, se encuentran adn
abiertas en sistemas de dimensiones mas altas, como por ejemplo en el campo de las
comunicaciones: ¢ Como es compartida, almacenada y trasmitida la informacion a través de una
grilla de dos dimensiones para producir un set de configuraciones dado?, o en el ambito de la
fisica y la biologia: ¢Como podemos distinguir cuantitativamente entre diferentes tipos de
patrones de orden en dos dimensiones? Algunos trabajos se han basado en responder estas
inquietudes y extender la definicién de descriptores de complejidad como la entropia, como
caracterizador de sistemas en mas de una dimension (Feldman & Crutchfield 2003).

Es el caso de este trabajo, donde se toma el concepto de Entropia de Permutacion para series
temporales, para ampliar su definicidn a sistemas de dos dimensiones como son las imagenes.
Los trabajos realizados anteriormente a en esta linea de investigacidn son escasos, y datan de
unos pocos afos atras, siendo los mas influyentes del afio 2012 y el primero en aparecer del afio
2006. Estos, fueron algunos de los motivos por los que se decidié abordar este proyecto, la
escasa cantidad de trabajos desarrollados al momento de elegir el tema, y por ende la
flexibilidad en el desarrollo de los métodos sugeridos para la adaptacion del pardmetro entropia
de permutacidn a imagenes como caracterizador de texturas.

En esta parte del capitulo Estado del Arte, los proyectos revisados se exponen de una forma
distinta a la realizada hasta el momento. Debido a que la cantidad de trabajos hallados fue
escasa, se detalla sobre cada uno de ellos por considerarlos relevantes en la posterior
explicacidn y justificacion de los métodos elaborados en este proyecto, para utilizar a EP como
parametro caracterizador de imagenes de superficies segun la rugosidad de sus texturas.

2.3.1 Segmentacién de texturas no supervisada utilizando entropia de permutacion (Li
et al. 2006)

Objetivo del trabajo: utilizar la nueva caracteristica de medida de la complejidad combinada
con la media de escala de grises y la desviacion de la escala de grises, construyendo el vector de

caracteristicas multidimensionales, al cual se le aplica el algoritmo fuzzy c-means como
clasificador para agrupar los vectores de caracteristicas, y obtener la segmentacion de texturas
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en una imagen giris. El objetivo es la obtencién de EP como descriptor de textura de la imagen.
El trabajo justifica su investigacidn en base a la aseveracion de EP como descriptor de textura, y
a la complejidad de cdlculo y alto costo computacional de los métodos tradicionales para tal fin.

Método utilizado: se resume este trabajo en tres partes para explicar el método adoptado.

1.

Se utiliza una variacion de EP original, ya que por definicién el algoritmo de EP parte del
analisis de una sefial de valores continuos, de modo que valores consecutivos repetidos
son muy raros, por lo que no se tienen en cuanta a las permutaciones con repeticidn
como posible patrén de orden, al afirmar que un vector de embedding con todos o
algunos de sus valores iguales resulta improbable. Dicha afirmacion resulta desacertada
para el caso de sefales de valores discretos, como lo son las imagenes digitales.

En el trabajo se propone un algoritmo mejorado de EP, que considera los valores
consecutivos iguales en las series temporales, para lo que utiliza permutaciones Cayley
(Mor & Fraenkel 1984). El desarrollo del algoritmo sera el mismo que para EP, sélo que
ahora hay mas combinaciones posibles al incluir los casos donde haya repeticidn. Hay g
tipos de secuencias posibles, la definicidon se muestra en la Ecuacidn 22, donde m es la
cantidad de permutaciones posibles, n el largo del vector embedding, i, = 0,i; > 0,j =

1,2,..,m ij-":Oij =n.

n-1 m -
q=n!+z m!l | n—Zik
m=1 1=1 =0

Ecuacion 22: Cantidad de permutaciones posibles con repeticion

El valor entregado por g es la nueva cantidad de permutaciones posibles. Se utiliza luego
como log, q, para la normalizacién de la entropia de permutacién hallada.

Los patrones de orden se forman teniendo en cuenta el caracter de direccidn de textura.
Se recorre laimagen con una ventana de tamafio 4x4 y se seleccionan cuatro direcciones
basicas 0°, 45°, 90° y 135° para la extraccion de caracteristicas de entropia de
permutacién, para analizarlas sintéticamente. Las q distintas clases d;(8,l) con i =
1,2 ...q, se dividen dependiendo del dngulo de direccidn 8 entre los pixeles y la distancia
[ entre los pixeles. Para cada una de las cuatro direcciones se calcula la entropia de
permutacién H (8, 1),calculado como:

q
H(O,D = = ) pldi(0, D1.loglp(d:(0, )]
i=1

Ecuacion 23: entropia de Shannon para cada una las cuatro direcciones
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Finalmente, resulta un vector de caracteristicas de entropia de permutacién para las 4-
direcciones, en el que cada valor varia entre 0y log (q).

3. Por ultimo, se extraen caracteristicas del nivel de gris entre vecinos, por medio de
métodos tradicionales de mascaras, obteniendo la media del nivel de gris y la desviacion
de niveles de gris. Se combinan estas dos caracteristicas junto con el vector de
caracteristicas de entropia de permutacién en las cuatro direcciones H(6,1), para
concluir con una vector de caracteristicas de textura de la imagen de seis dimensiones.
Con la finalidad de segmentacién de este trabajo, se aplica el algoritmo de clustering no
supervisado fuzzy c-means una vez obtenido el vector de caracteristicas.

Resultados: el método puede capturar regiones texturizadas de imdgenes arbitrarias. Los
resultados del experimento muestran que el método tiene un buen desempefio en la
segmentacion de imdagenes con texturas distribuidas uniformemente. En la premisa de
mantener una alta precision en la segmentacion de textura, el método no sélo puede reducir la
complejidad computacional, sino también es robusto y tiene la capacidad de resistir ruidos.
Teniendo en cuenta la combinacidn de las otras caracteristicas, los resultados de segmentacion
para la imagen de textura estructural se puede mejorar.

Observacidn: analizado el método desarrollado en este trabajo para la implementacién de EP
en imagenes, se concluye que la complejidad en el tratamiento de la sefial para obtener las
caracteristicas de entropia de permutacidn, no acompafian las virtudes intrinsecas de sencillez
y rapidez de calculo del algoritmo original de EP, ademdas de no demostrarse la invarianza a
trasformaciones no lineales. La Unica de las ventajas que se observa explotada en este trabajo,
es la robustez del pardmetro EP, por considerar que suple la falta de tal ventaja de las
caracteristicas de niveles de gris media y desviacion.

2.3.2 Plano Complejidad-Entropia causal como una medida de complejidad para
patrones bidimensionales (Ribeiro et al. 2012)

Objetivo del trabajo: reducir el vacio existente en definiciones de medidas de complejidad para
dos o mas dimensiones, aplicando el concepto de entropia de permutacion combinado con un

indice entrdpico relativo. Se construye un procedimiento numérico que se puede implementar
facilmente para evaluar la complejidad de dos o mas patrones dimensionales. Se trabaja con
este método en diferentes escenarios, donde se toman en cuenta experimentos numeéricos y
datos empiricos. Especificamente, se aplica el método a: i) paisajes fractales generados
numéricamente donde se compara las medidas desarrolladas con el exponente de Hurst; ii)
texturas de cristal liquido donde las transiciones de fase nematic-isotropic-nematic fueron
identificadas apropiadamente; iii) 12 texturas caracteristicas de cristales liquidos donde los
diferentes valores muestran que el método puede distinguir diferentes fases; iv) y superficies de
Ising donde el método aqui propuesto identifica la temperatura critica, ademads de demostrar
ser estable.
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Método utilizado: En este trabajo se toman los conceptos planteados por Bandt y Pompe para
justificar su desarrollo. Uno de los planteos de los autores de EP es que la mayoria de las medidas
de complejidad dependen de algoritmos o recetas especificas para procesar los datos que
también pueden depender de los pardmetros de ajuste. Como consecuencia directa, existen
enormes dificultades para reproducir resultados previos sin el conocimiento de los detalles de
los métodos. Este trabajo propone implementar el plano de complejidad-entropia causal,
construido por primera vez en el trabajo “A Statistical Measure of Complexity” (Lopez-Ruiz et al.
1995), extendido para patrones en dimensiones superiores. Especificamente se aplica este
enfoque en diferentes escenarios relacionados con estructuras bidimensionales como
imagenes.

A diferencia del trabajo expuesto anteriormente, donde se realiza una variacion en el algoritmo
de cdlculo de EP debido a la utilizacidn de datos discretos, en este trabajo se calcula EP sin
variaciones y se hace foco en la representacion de los pixeles (datos bidimensionales) en un
vector unidimensional. El método adoptado se explica en dos partes.

1. En el caso de una imagen, el sistema esta representado por un arreglo bidimensional
I(x,y) de tamafio d, X d,,. Se crea un método para representar los datos en un vector
unidimensional. En analogia con el denominado vector de embedding definido en al
algoritmo de EP, se define una matriz de tamafio n, X n, con ny,n, > 1 a través de
la cual se recorre la imagen y se evallan las permutaciones existentes. Este nuevo
sistema tiene (nx X ny)! estados posibles, ya que no se considera que existan valores
repetidos, por usar el método original de EP. Con la frecuencia de aparicion de estos
estados, se calcula la probabilidad de distribucion de orden de la imagen p ().

Para facilitar la comprensién de cémo se forman los estados posibles, se ilustra el
procedimiento en un ejemplo, adaptado para una pequefia matriz que representa a la
imagen I(x,y) de tamafio 3 X 3, la que sera recorrida con una matriz de embedding de

orden 2 X 2.
Construccion de estados
Ny=2 (2,2) estados
A 1]2] 1283 1238
] ? ] o3| 0123 —P i3 0132
" ‘ i 211 2134 1234
8 | 31 4 dy=3 alg| 028 T gpas MW
(2.3)
813 | 8367 3678 ...
6 T\ 3 517 0123 > o3 1230
V (3,3)
314 3475 1 1y S
< dr=3 > T3] 0123 — o3z 932
a) b)

llustracion 9: las imdgenes muestran la construccion de los estados. a) Matriz de 3x3 que representa a la
imagen. Es recorrida de manera solapada por una matriz de embedding de 2x2. b) De cada matriz de
embedding se obtiene un vector alineando las filas, una seqguida a de la otra. Se asigna un valor de orden a
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cada elemento del vector y por tltimo se ordenan los elementos de menor a mayor. El orden en que
resultaron modificados los elementos originales es considerado un patron que indica el orden (estado).

El procedimiento de orden de los elementos de la matriz a un vector, no es Unico como
en el caso unidimensional, ya que los elemento de la matriz de embedding pudieron
haber sido también ordenados columna tras columna, o de cualquier otra manera. Sin
embargo, estas otras definiciones de orden, solo cambian el “nombre” de los estados,
pero no su frecuencia relativa de aparicion. Por lo tanto, no hay pérdida de
generalizacidn al suponer una receta de orden distinta para definir p (7).

2. Con p(m) se calcular EP de la forma original, y ademds se obtiene otro pardmetro de
desequilibrio C, que cuantifica el grado de estructuras correlacionales que proporcionan
informacién adicional importante que no puede ser obtenida solo por EP. El
desequilibrio C se calcula como:

C=QXEP

Ecuacion 24 : Desequilibro que aporta informacion de los datos que no puede ser obtenida con EP

Donde Q es una métrica entrépica relativa entre la probabilidad empirica ordinaria p ()

y el estado equiprobable p, = . La cantidad Q es conocida como un tipo de

1
(dxdy)!
desequilibrio y se define en términos de la divergencia de Jansen-Shannon como: Q =
S[p(n)2+pe] 5[172(71)] S[zzie] o o )

, donde S indica la aplicacion de la entropia de Shannony Q15 S€

Qmax

calcula cuando uno de los componentes de p(m) es igual a uno u todos los demas
desaparecen.
Debido a que C proporciona informacidn importante y adicional a EP y ademas existe
un rango de valores posibles de C para un EP dado, se propone emplear un diagrama
de C vs.EP como herramienta diagnéstica, construyendo el plano de complejidad
causal-entropia causal, propuesta por primera vez en el trabajo “Distinguishing Noise
from Chaos” (Rosso & Larrondo 2007). El objetivo de este trabajo tiene como eje calcular
el diagrama C vs. EP para medir la complejidad de un sistema bidimensional y distinguir
entre diferentes patrones.

Mediante el método resumido anteriormente, en este trabajo se propone aplicar una
generalizacion del plano C vs. EP causales, a patrones de dimensiones superiores, en superficies
fractales y texturas de cristal liquido para comprobar la diferenciacion de rugosidades entre
distintas imagenes, superficies de Ising con el objetivo de identificar transiciones de fase.

En cada caso de aplicacién, se compararon diferentes indices segun el plano C vs. EP causales.
Por ejemplo en el caso de superficies fractales, se obtiene la dependencia del plano complejidad-
entropia causales segln el exponente de Hurst (h), para distintas dimensiones de la matriz de
embedding. Para el caso de imagenes de texturas de cristal liquido y superficies de Ising, se
analiza la dependencia del plano C vs. EP causales para diferentes temperaturas T.
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Resultados: Se demostré que los indices EP y C se desempefian muy bien para distinguir entre

las diferentes rugosidades de

las superficies fractales. Los pardmetros identificaron

adecuadamente las transiciones de fase de un cristal liquido liotrdpico y ordenaron diferentes
texturas seglin su complejidad. Por ultimo, en relacion con las superficies de Ising, los indices no
solo identificaron la temperatura critica, sino que también demostraron ser estables después de
10* pasos de Monte Carlo. Los resultados se ilustran en las siguientes ilustraciones:

n=2;n,=3; © n=3; n;=3; A

m=3;ny=2; O

llustracion 10: Dependencia del coeficiente de Hurts en superficies fractales segun el plano C vs. EP para distintas

dimensiones de la matriz de embedding.
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llustracion 11: se ven los resultados obtenidos para texturas de cristales liquidos. a) Relacidn entre Cy EP para
distintas texturas de cristal liquido. b) Comportamiento de EP y C dependiendo de la temperatura en un cristal

liquido liotropico.
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llustracion 12: Dependencia de EP y C segun la temperatura en superficies Ising. a) EP vs Ty C vs T. b) Visualizacion
3D del modelo Ising para transicion de fase.

El método también tiene una evaluacidon numérica muy rapida y sencilla. Teniendo en cuenta
todos estos hallazgos, los autores se mostraron muy optimistas, al visualizar su método como
una herramienta util para reducir la brecha entre las medidas de complejidad unidimensional y
las de mayor dimension.

Observacidn: El método adoptado en este trabajo, aprovecha muchas de las ventajas brindadas
por el pardmetro EP, ya que realiza un pretratamiento simple de los datos para determinar los
estados presenten y no utiliza una variacién del algoritmo original de calculo de EP, acciones que
incrementarian el tiempo de ejecucién del algoritmo. Sin embargo, el método desarrollado para
determinar los estados presentes en la imagen, no tiene en cuenta la disposicién espacial del
patrén en la imagen, siendo la ubicacidon espacial una propiedad importante en los datos
distribuidos en el espacio bidimensional. El trabajo demuestra la invarianza a trasformaciones
no lineales del método, otro caracteristico del parametro EP, al realizar los calculos con matrices
de embedding con rotacién de sus dimensiones en ordenadas y abscisas. Se obtienen mismos
resultados para n, — n, yn, — ny.

2.3.3 Discriminacién de texturas en imagenes con el plano Complejidad-Entropia
causales multiescala bidimensional (Zunino & Ribeiro 2016)

Objetivo del trabajo: explorar aun mas la utilidad del plano bidimensional complejidad-entropia
causales como un descriptor de imagen de textura, originado en el trabajo anteriormente
expuesto, ya que se considera que el mismo presento resultados prometedores en la deteccion

de patrones en dos dimensiones. Aqui se introduce una generalizacién multiescalar para
distinguir entre distintas caracteristicas de rugosidad en imagenes de superficies a pequefias y
grandes escalas espaciales. Inicialmente se consideran estructuras bidimensionales generadas
numéricamente para ilustrar conceptos basicos en un marco controlado. Luego, se estudian
situaciones mas realistas. Se busca obtener caracteristicas intrinsecas a la imagen mediante un
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método de aproximacién simbdlica multiescalar, derivado de técnicas de teoria de la
informacién.

Método utilizado: Se utilizan los conceptos del plano complejidad causal-entropia causal, para
la distribucion de probabilidad de patrones de orden de permutacidon en imagenes, definidos en
el trabajo anterior. Estos cuantificadores se conocen habitualmente como entropia de
permutacion y complejidad estadistica de permutacién y son los que caracterizan la diversidad
y la estructura correlacional, de los ordenamientos espaciales presentes en la imagen. El plano
de causalidad complejidad-entropia se define como el espacio de representacién obtenido
mediante el trazado de la complejidad estadistica de permutacién (ordenadas) frente a la
entropia de permutacidn (abscisas) para un sistema dado.

Como se ha mencionado anteriormente, los retardos determinan la separacidn espacial entre
simbolos, lo que se corresponde a multiplos de la escala de resolucion espacial de la imagen
analizada. Por consiguiente, se pueden obtener diferentes escalas de resolucion espacial
cambiando los retardos en la reconstruccion simbdlica de los patrones de orden. En este trabajo
se propone generalizar la estimacién de ambos cuantificadores simbdlicos (entropia de
permutacion y complejidad estadistica) a diferentes retrasos 7, y T,, para obtener los vectores
de embedding. Este plano de complejidad causal-entropia causal multiescala, parece ser
particularmente adecuado para caracterizar las correlaciones espaciales de imdagenes a
diferentes escalas de resolucion.

Resultados: Los resultados obtenidos nos permiten confirmar que las correlaciones espaciales
intrinsecas de las imagenes se definen con éxito mediante la implementaciéon del enfoque
multiescalar propuesto. En consecuencia, concluimos que la herramienta propuesta es versatil
y practica para identificar, caracterizar y discriminar las texturas de las imagenes.

Se exponen los ensayos realizados sobre distintas imagenes en este trabajo, para aseverar las
conclusiones sobre los resultados obtenidos anteriormente expuestas. Para la primera
aplicacion se genera una imagen periddica en 256 niveles de gris, a partir de la cual se obtienen
otras imagenes aleatorizando gradualmente los niveles de gris de cada pixel con probabilidad
de cambio p €{1,2,3,4,5,10,15,...,95,100}. Asi se obtienen distintas muestras que
describen el ruido periddico. Se calcula la complejidad y la entropia causal de permutacién sobre
cada una de las imagenes obtenidas, para distintos érdenes de matriz de embedding, y con sus
resoluciones espaciales originales (t, = 1y 7, = 1). Los célculos se realizaron 10 veces para
cada imagen tomando como resultado la media y la desviacidn estandar de los cuantificadores
ordinales, ilustrados a continuacion.
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llustracion 13: Cada punto en los grdficos representa a cada una de las imdgenes aleatorizadas, representando
imdgenes ruidosas. En b) y c) se demuestra que la curva es invariante a la rotacion del orden por la matriz de
embedding nx-ny o ny-nx, reflejando la simetria de la imagen. Patrones bidimensionales regulares tienen valores mds
bajos tanto para la entropia como para la complejidad, mientras que aquellas muestras aleatorios mds
“desordenadas” tienen entropias cerca de uno y complejidad cercana a cero. Se alcanza un mdximo de la complejidad
normalizada de Jensen-Shannon en la frontera entre orden y desorden segun se espera para p=30%.

Otra aplicacion realizada en este trabajo, es el analisis multiescalar para discriminar rugosidades
a distintas escalas. Para ello se genera una superficie fractal simulada, la que luego es
segmentada para obtener imagenes de mayor escala, manteniendo la dimensién de la imagen
original. Luego se calculan los parametros causales C y EP para matrices de embedding de
tamafio 2 X 2, para distintos valores de retardo 7, =7, =7 (1 <7 < 200). Se obtuvieron
valores de EP cercanos a 1y de C cercanos a 0 para los casos de T bajos. Esto confirma la ausencia
de correlacidn espacial aleatoria para bajas escalas. Se comprueba que los cuantificadores Cy
EP causales son capaces de discriminar entre diferentes rugosidades segun la resolucién espacial
considerada.

Como tercera aplicacion se trabaja en el plano C-EP con la base de datos normalizada de texturas
Brodatz. Esta base de datos es una mejora respecto a la original, al eliminar los efectos de fondo
enimagenes en escala de grises, lo que hace mas dificil discriminar entre texturas utilizando solo
descriptores estadisticos de primer orden. Se observa la ubicacion de estas imagenes en el plano
C-EP causal para ny =n, =3y 1, =7, =7 =1, y se concluye que ambos cuantificadores
deben ser estimados para discriminar entre las diferentes imagenes de textura. Imagenes que
tienen aproximadamente el mismo valor EP estimado, poseen un valor de C diferente,
permitiendo discriminar entre cada una de ellas. Evidentemente, debido a su heterogeneidad
intrinseca, las imagenes de textura de la base de datos Brodatz requieren un analisis multiescalar
con el fin de lograr una identificacién mas completa de sus caracteristicas a diferentes escalas.
Afines ilustrativos, se realiza el andlisis multiescalar para una imagen periddica de perteneciente
al banco de datos analizado. Se observa que los valores estimados para Cy EP son fuertemente
dependientes de la escala de la imagen y ademas, reflejan claramente la periodicidad de la
misma. Los resultados se ilustran a continuacion.
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llustracion 14: Aplicacion para texturas de banco de Brodatz Normalizado. a) Ubicacion de las 112 imdgenes del banco

analizado en el plano C-EP. Los pardmetros se obtienen mediante n, = n, = 3y 1, = 7, = T = 1. Se observa que

y
la imagen D44 tiene la misma EP que la D15, sin embargo se diferencian en el plano debido a la diferencia en el valor

de C. b) Andlisis multiescalar (1 <t < 100), de la imagen de la textura periédica D101 de Brodatz Normalizado. Se

realiza conn, = n,, = 2. Se observa la alta dependencia de la escala y la periodicidad de los descriptores Cy EP.

y

Por ultimo, se realizan aplicaciones de experimentacidn para probar el desempefiio del enfoque
multiescalar en un contexto practico, utilizando imagenes reales. Se seleccionaron dos imagenes
de alta resolucion del planeta Marte del banco de Archivo de Imagenes Planetarias de la NASA.
Se observa que para los muestreos bajos las imagenes tienen una textura similar segin los
valores estimados de C y EP. Sin embargo la rugosidad puede ser bien diferenciada a medida
gue las escalas espaciales crecen.

Observacidn: este trabajo es una extension del anterior (Ribeiro et al. 2012), con el agregado
del anadlisis multiescala que realiza un gran aporte al analisis de texturas en imagenes, ya que se
considera que la caracterizacidon de una imagen a distintas escalas es una problematica comun
a todas las areas donde el procesamiento de imdagenes tenga incumbencia. Los métodos
utilizados no han cambiado con respecto al trabajo anterior y ninguna nueva propuesta ha
surgido en este sentido.

2.4 Conclusiones del capitulo

Durante las ultimas dos décadas se introdujeron varios enfoques para una distinguir
cuantitativamente patrones de orden en sefiales bidimensionales, como las imdagenes. En
particular, se ha demostrado que las técnicas para detectar caracteristicas fractales y
multifractales son utiles en estos casos. La geometria fractal ha sido introducida para imitar
patrones texturados naturales, y pueden describir adecuadamente imagenes mediante analisis
de escalado y multiescalado.

Aplicaciones recientes, confirman que las técnicas fractales son herramientas muy valiosas.
Algunos ejemplos son la identificacion de regiones lesionadas por enfermedades en tejidos
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musculares, estimacién del exponente de Hurst en imagenes de satélite para medir cambios en
la superficie de la Tierra y determinacidn de propiedades de escala en imdgenes cifradas. A pesar
de todos estos esfuerzos significativos, el desarrollo de una metodologia robusta para detectar
y cuantificar las estructuras espaciales en las imagenes sigue representando un problema
abierto y sutil. En esta direccidn, la investigacion y desarrollo de nuevas técnicas cada vez mas
eficientes se observa como un esfuerzo necesario en el dmbito del analisis de las imagenes.
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3. Métodos

Como se vio el capitulo “Estado del Arte”, los trabajos desarrollados hasta el momento para la
adaptacion del pardmetro EP en imagenes, trasladan la disposicion espacial de los pixeles a un
vector para luego calcular la EP como una serie de datos, de la misma manera que se realiza en
series temporales. Ademas, no solo se calcula este parametro para la caracterizacion de la
textura de la imagen, sino que se realiza un plano complejidad-entropia de permutacién para
diferenciar entre rugosidades. En este trabajo se prueban varios métodos para utilizar el
parametro EP como un descriptor de rugosidad en imagenes de texturas, los que difieren en la
manera en que los datos son agrupados para su posterior andlisis.

En una serie de datos temporal, la informacion del momento en que sucede el acontecimiento
esta representado por la posicion donde se guarda el dato dentro de un vector, por lo tanto
analizar los datos de manera secuencial es correcto para no perder informacién temporal. Lo
anterior no sucede en los casos de las imagenes, donde un andlisis lineal de los datos, provoca
una pérdida de informacion de la ubicacién de los pixeles dentro de la imagen. El mayor desafio
en la creacidon de una adaptacién del pardmetro EP en espacios bidimensionales, es guardar la
informacién que contienen los datos en relacion a su entorno cercano, sin perder la informacidn
que referencia al espacio que ocupa dicho dato. Bajo estas consideraciones se crean métodos
gue consideren a los pixeles no como elementos singulares, sino como parte de un entorno
perteneciente a un espacio especifico de la imagen.

Se realizan los métodos segln dos propuestas, 1) Analizar las imdgenes como una serie de
pixeles dispuestos en un vector unidimensional, 2) Analizar las imdgenes como una serie de
pixeles junto con su entorno cercano. Varios algoritmos sobre cada una de las propuestas
mencionadas son desarrollados, con el objetivo de seleccionar los métodos que mejor se
adapten a la caracterizacién de una imagen segun su nivel de rugosidad mediante el parametro
Entropia de Permutacién. Se puede realizar una analogia entre los métodos tradicionales y los
aqui propuestos, ya que los estadisticos de ler orden se calculan para pixeles simples como el
caso de la Propuesta 1y los estadisticos de 2do orden se realizan con pares de pixeles tal como
es el caso de la Propuesta 2.

Ademas a diferencia de los trabajos realizados hasta el momento en EP adaptada a imagenes,
se recorre laimagen manteniendo la coherencia en al analisis de orden entre los pixeles vecinos.
Es decir, la secuencia de datos extraidos de la imagen para su posterior andlisis, mantienen una
relacién de vecindad en la imagen original. Antes de exponer los algoritmos realizados, se
muestra las distintas maneras de recorrer una imagen dependiendo del método y de la
propuesta de cada algoritmo particular.

Los algoritmos propuestos en este trabajo se desarrollaron segun consideraciones y
fundamentos que serdn expuestos en cada caso particular, en el apartado 3.2 y 3.3 donde se
muestran todos los algoritmos desarrollados para las Propuestas 1y 2 respectivamente.

En los siguientes subcapitulos, se detallan todas las apreciaciones vistas en esta introduccién al
capitulo dedicado a los Métodos.
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3.1 Tratamiento de los datos para el calculo de EP en una imagen

La Teoria de Sefiales y Sistemas da un marco de trabajo para el procesamiento digital de las
imagenes. Se pueden extender los conocimientos dados sobre sefiales unidimensionales y
sistemas discretos, a las imagenes digitales. Las imagenes digitales son consideradas como
sefiales discretas bidimensionales, las cuales son procesadas por sistemas discretos o filtros.
Para entender este concepto se desarrolla el tratamiento de los datos segun la representacién
espacial de una imagen y su representacion frecuencial, siempre que sea posible.

Las imagenes digitales son obtenidas por el proceso de muestreo y cuantificacidn de las sefiales
de video adquirida a través de sensores especializados (camaras u otro tipo de adquisicion). La
cuantificacion se refiere a la cantidad de niveles posibles que puede guardar un pixel, los que se
representan generalmente por potencias de 2 para facilitar el almacenamiento en el
computador. Cuando el pixel sélo esta representado por la informaciéon de la cantidad de
luminancia, se define que la imagen esta en niveles de gris, siendo estas las que se utilizan en
este trabajo.

El muestreo en dos dimensiones consiste en la discretizacion del escenario en el plano sensor
del tipo adquisidor mediante dos frecuencias de pulsacién, una para el eje horizontal y otra para
el eje vertical. La imagen es convertida en una matriz de valores discretos de MxN pixeles. Es asi
gue el muestreo esta directamente relacionado con la resolucidn espacial de la imagen, cuanto
mayores sean las frecuencias de muestreo mayor sera la cantidad de pixeles con los que se
represente a la imagen digital.

En la llustracion 15 se muestra el proceso de discretizacion de la imagen continua F(x,y) captada
por los sensores del adquisidor, donde S(x,y) es el tren de impulsos bidimensional que se
muestra en la llustracion 16.

F(xy) I(xy)
S(xy)

llustracion 15: Representacion del proceso de disctretizacion de la imagen F(x, y) continua en el espacio

S(x,y)
A

20 R P

llustracion 16: Representacion de la sefial de muestreo bidimensional en el espacio.
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Matemdticamente la salida del sistema se puede calcular como indica la Ecuacién 25 mediante
la convolucidn de la imagen continua de entrada con el tren de impulsos bidimensional, por ser
un sistema lineal e invariable en el tiempo.

I(x,y) = F(x,y) *S(x,y)

Ecuacion 25: Respuesta de un sistema LTI

El operador asterisco (*), representa la convolucién discreta 2D que se presenta como una
combinacion lineal, donde el valor de cada pixel de salida esta definido por la suma de la
multiplicacién de sus vecinos por los coeficientes de las mascara de convolucién que define a la
respuesta al impulso de la sefial de muestreo.

Desde el punto de vista frecuencia, el teorema de Shannon afirma que la frecuencia de muestreo
debe ser al menos el doble que al ancho de banda de la sefial a muestrear. En una imagen
capturada, sin cambios abruptos de intensidad, las componentes de alta frecuencia de su
transformada de Fourier tienden a ser nulos. Por el contrario, si la imagen contiene muchos
pequefios detalles y una gran cantidad de bordes de los objetos proyectados, el espectro es
elevado en alta frecuencia. Considerando que la imagen tiene un espectro de ancho de banda
limitado, W, la frecuencia de muestreo debe de ser al menos del doble, 2W. En la cuantificacion
de la imagen, la unidad de frecuencia especial es un ciclo por pixel. Por tanto, desde el punto
de vista del teorema, la mayor frecuencia espacial representada es la de % ciclo por pixel. El
armonico de mayor frecuencia requiere de dos pixeles, realizando una transiciéon de blanco-
negro (valor frecuencial mas alto). Por esta razén, se determina que el detalle mas pequefio
debe tener un entorno de 2x2 pixeles.

La adaptacion del pardmetro EP desde un descriptor de orden en series temporales a un
descriptor de texturas en imdgenes, origina el replanteo en la lectura de los datos que aporta
una imagen I(x,y), como sefial discreta bidimensional. De dicha adaptacién surgen distintas
propuestas para recorrer los datos distribuidos en el espacio de la imagen, para su posterior
procesamiento en los algoritmos desarrollados. Es decir, en este trabajo utilizan distintas
técnicas para extraer los pixeles que seran utilizados como los datos de andlisis de los distintos
algoritmos.

La principal causa para determinar la manera de leer los pixeles de la imagen, surge de la
necesidad de mantener la condicion de vecindad entre los pixeles de los bordes de la imagen, y
asi mantener la coherencia de vecindad entre los elementos extraidos para el calculo de EP como
descriptor de la rugosidad de la imagen.

La siguiente ilustracién muestra la manera en que se recorren las imagenes tratadas para el caso
de la Propuesta 1. Como ejemplo se muestra una imagen pequeia de tamafio 4 X 4, cuya matriz
de tonos de gris es la siguiente:
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69 87 123 246

54 80 103 229
50 71 100 201
42 64 99 189

llustracion 17: sentido en que se recorren los pixeles de la imagen tratada. Propuesta 1

El sentido de las flechas indica el orden en que se presentan los datos en un vector
unidimensional, sobre el que luego se aplican los algoritmos desarrollados en la Propuesta 1:

69 | 87 | 123 | 246 | 229 | 103 | 80 | 54 | 50 | 71 | 100 | 201 | 189 | 99 | 64 | 42

llustracion 18: vector unidimensional sobre el que se calcula EP. Propuesta 1

Este vector de datos es el objeto de andlisis para los algoritmos que calculan en valor de EP
mediante la Propuesta 1. La manera en que se extraen los datos de este vector para su posterior
tratamiento, es de manera secuencial y solapada depende del tamafio definido para el vector
de embedding, como se explica en el capitulo “Estado del Arte” en la seccion dedicada al método
Entropia de Permutacién para series temporales.

Para el caso de la Propuesta 2 donde se considera un pixel y su entorno, el analisis de los datos
se realiza recorriendo la imagen de la misma manera que la vista en la llustraciéon 17 para la
Propuesta 1, solo que en vez de tratarse de pixeles individuales, ahora se trata de una submatriz
de un tamafio determinado para representar la vecindad del pixel. Las vecindades usadas para
representar el entorno del pixel son: 1) Matrices cuadradas tomando al pixel como elemento
central y su vecindad como el resto de datos que quepan en la matriz, o 2) Matrices cuadradas
cuya vecindad se define segun el criterio de Quincunx, donde el pixel central posee una vecindad
definida por un criterio de distancia a los elementos cercanos. La dimensién de la vecindad se
toma en funcidn del valor de embedding presente en los pardmetros de entrada de cada una de
las funciones desarrollados.

Para mostrar un ejemplo particular, se utiliza la misma imagen de la llustracién 17, con un
tamafio de vecindad de 3 X 3. Los datos se tomaran de manera solapada, tal y como se realiza
en la mayoria de los algoritmos desarrollados para la Propuesta 2.

En la llustracién 19 se muestra el orden en que se extraen los datos para el calculo de EP segun
la Propuesta 2. El objetivo es el mismo que para el caso de la Propuesta 1, adoptar un recorrido
de la imagen donde se mantenga la relacidn de vecindad entre los datos extraidos.
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llustracion 19: modo de recorrer una imagen de 5x5 con una vecindad de 3x3, para extraer los datos de manera
solapada. Propuesta 2. El orden en que se extraen los datos en los algoritmos de la Propuesta 2 se indica con los

numeros de cada submatriz: 1, 2, 3, 4.

En la llustracién 20 se muestra de manera secuencial el orden en que se extraen los datos de la

imagen del ejemplo, para ser procesados por los algoritmos de la Propuesta 2:

.

1
( 69 87 123 \
54 80 103
50 71 100
g J
4
( 54 80 103 \
50 71 100
42 64 99

J

A

.

2
( 87 123 246 \
80 103 229
71 100 201
\. J
3
( 80 103 229 \
71 100 201
64 99 189

llustracion 20: orden de andlisis de las submatrices extraidas de manera solapada desde la imagen original para el

cdlculo de EP con algoritmos de Propuesta 2.

En el caso anterior, la vecindad del pixel central estd determinada por todos los elementos

pertenecientes a la submatriz extraida. Para el caso de analizar en entorno del pixel segun la
vecindad de Quincunx, los elementos pertenecientes al entorno cercano del pixel son
determinados por la distancia a la que se encuentran respecto del pixel central. La manera de
recorrer la imagen es la misma que la de la llustracion 19, y las submatrices extraidas de la
imagen original son las mismas que las de la llustracién 20. Sin embargo en los algoritmos que
utilicen a la vecindad de Quincunx como criterio de entorno cercano al pixel central, los pixeles
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analizados seran solamente aquellos que se encuentren a una distancia menoroigualad = n —
2 del pixel central, siendo n el valor de embedding, ya que las denominadas matrices de
Quincunx son submatrices de una matriz cuadrada.

El esquema de muestreo éptimo en el espacio de imagen bidimensional es el reticulo hexagonal.
En esta drea, la matriz de Quincunx presenta ventajas particulares como un sesgo casi isotrépico
y muy pequefio en las diferentes direcciones, para situaciones tales como re-escalado de la
imagen. Para ejemplificar el modo de utilizacién de la misma, se muestra una matriz de Quincunx
de tamafio 4, que representa la mascara centrada en cada pixel de la imagen con la que se
determina la vecindad correspondiente. Los valores del pardmetro d, indican la distancia entre
la ubicacidn de cada pixel y el pixel central.

0 0 0 0 1 0 0 0 0
(d=4)
0 0 0 1 1 1 0 0 0
(d=3,16) | (d=3) | (d=3,16)
0 0 1 1 1 1 1 0 0
(d=2,83) | (d=2,24) | (d=2) | (d=2,24) | (d=2,83)
0 1 1 1 1 1 1 1 0
(d=3,16) | (d=2,24) | (d=1,41) | (d=1) | (d=1,41) | (d=2,24) | (d=3,16)

1 1 1 1 1 1 1 1 1
(d=4) (d=3) (d=2) (d=1) (d=0) (d=1) (d=2) (d=3) (d=4)
0 1 1 1 1 1 1 1 0
(d=3,16) | (d=2,24) | (d=1,41) | (d=1) | (d=1,41) | (d=2,24) | (d=3,16)

0 0 1 1 1 1 1 0 0
(d=2,83) | (d=2,24) | (d=2) | (d=2,24) | (d=2,83)

0 0 0 1 1 1 0 0 0
(d=3,16) | (d=3) | (d=3,16)

0 0 0 0 1 0 0 0 0
(d=4)

llustracion 21: Matriz de Quincunx de tamarfio 4. La mdscara se central en cada pixel de la imagen, definido por d=0.
Los pixeles de la submatrix extraida de la imagen original que conforman la vecindad de Quincunx son los ubicados
en las posiciones correspondientes a los 1’s de la mdscara. La mdxima distancia entre las posiciones de los pixeles de
la vecindad de Quincunx y el pixel central es d=4.

A modo de ejemplo aplicamos el criterio de Quincunx con la imagen de la llustracion 17. Se elige
un valor de embedding de n = 3, por lo tanto la distancia maxima de la vecindad del elemento
central serd d = 1, y el tamafio de las submatrices cuadradas extraidas de manera solapada de
la matriz original serd de: tamafio submatriz = (d * 2) + 1 = 3. La manera de recorrer la
imagen, es igual que el caso anterior, como se ve en la llustracién 19. En la llustracién 22 y la
llustracidon 23, se muestra la matriz de Quincunx para este ejemplo y las submatrices resultantes
luego de la aplicacidn de la mascara respectivamente.
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0 1 0
(d=1)

1 1 1
(d=1) (d=0) (d=1)
0 1 0
(d=1)

llustracion 22: Matriz de Quincunx de tamario 1. Mdscara aplicada sobre cada pixel de la imagen analizada.

Se aplica esta mascara de 1's y 0’s sobre las submatrices cuadradas extraidas para cada pixel de
manera solapada como lo indica la llustracién 19. Los datos resultantes son los utilizados para
el calculo del valor de Entropia de Permutacion.

. 87 2 123
54 80 103 | e 103 229
71 100
4 3 .
80 103
50 71 100 71 100 201
64 99

llustracion 23 : orden de andlisis de las submatrices extraidas de manera solapada desde la imagen original segun el
criterio de Quincunx, para el cdlculo de EP con algoritmos de Propuesta 2.

Por ultimo se muestra otra manera de recorrer una imagen considerando el pixel y su entorno,
donde el recorrido sera con el mismo sentido que el visto anteriormente solo que de manera no
solapada. Esto es requerido por algunos algoritmos de la Propuesta 2. El sentido para mantener
la coherencia entre los vecinos es el mismo que el visto hasta ahora. Para ejemplificar se utiliza
la misma imagen de los ejemplos anteriores, con un tamafio de vecindad de 2 X 2.
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69 87 1\, 123 246 )

llustracion 24: modo de recorrido de una imagen de 5x5 mediante una vecindad de 2x2 para extraer submatrices no
solapadas. El orden en que se extraen los datos en los algoritmos de la Propuesta 2 se indica con los nimeros de
cada submatriz: 1, 2, 3, 4.

En la llustracién 25 se muestra de manera secuencial el orden en que se extraen los datos de la
imagen del ejemplo, para adoptar un recorrido donde se mantenga la relacion de vecindad entre
los datos extraidos.

7 123

N
N
o)}

69 87

54 80 103

-

42 64

[ )
{ )
( )

llustracion 25: orden de andlisis de las submatrices extraidas de manera no solapada desde la imagen original para
el cdlculo de EP con algoritmos de Propuesta 2.

Aqui se han visto cada una de las maneras que se puede tratar una imagen en este trabajo. Su
implementacion a un método o a otro dependerd del algoritmo desarrollado y de los objetivos
del mismo. A continuacién se describen estos algoritmos, indicando para cada uno de ellos cual
eslamanera de recorrer laimagen. Todas las funciones de la Propuesta 1y 2, poseen los mismos
parametros de entrada:

- imagenGris

- transparencia
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- embedding

La imagenGris es propiamente los datos a analizar, el pardmetro transparencia es una matriz de
0’sy 1’s del mismo tamafo que la imagen, cuyos valores 1 indican la regién donde se encuentra
la textura de interés y por ultimo el valor embedding es un nimero entero entre 3y 7.

3.2 Propuesta 1: Algoritmos mediante analisis de la imagen dispuesta en un vector
unidimensional

Los algoritmos desarrollados mediante esta propuesta rerorren los datos (pixeles de la imagen)
como se muestra anteriormente en la llustracidon 17, para mantener una coherencia de en el
analisis de datos cercanos, resultando un vector unidimensional al igual que en su trabajo
original Bandt & Pompe operaban con las series temporales para el calculo de EP. Dicho vector
es el objeto de analisis para los algoritmos propuestos en esta seccion.

Luego se muestran los detalles de los algoritmos disefiados mediante el software matematico
Matlab versién 7.12.0 (R2011a), recordando conceptos vistos en el Capitulo 2, especialmente
los referidos al procedimiento algoritmico para la obtencién del histograma de patrones de
orden, requerido para el posterior calculo de EP. Mientras que el cddigo correspondiente a cada
una de las funciones donde se desarrollan dichos algoritmos se muestran en el Anexo | de este
trabajo.

La secuencia del proceso general que se realiza en los métodos de la Propuesta 1, es para todos
los casos como se indica en la llustracidn 26. El histograma de patrones de orden resultante
depende del valor de embedding y del algoritmo aplicado para su obtencidn. Dichos algoritmos
se explican a continuacién, indicando cuales fueron los objetivos para sus desarrollos. El
tratamiento de la informacion de laimagen, depende del método aplicado para la formacion del
histograma de patrones de orden que tiene el algoritmo, por tal motivo se expecifica la manera
de analizar los datos en la explicacion de cada uno de los métodos de esta propuesta.
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/Ingresa imagen RGm /Conversic’m a Gris\

Reacomodamiento de los datos matriciales a un vector

101 102 116 132 151 12
99 102 104 141 160 1|Z€
9b 106 111 152 154 13:
99 99 108 155 151 113(
109 88 102 149 142 11¢
109 88 110 146 121 1PS
104 119 83 141 107 10
103 109 98 139 115 ]ll€

117 140 124 111 1nc,

!

101 102 116 132 151 124 134 122 121 119 118 132 126 160 141 104 102 ©9 93 106...

ﬁlculo de Histograma de Patrone%
Orden p(m) del vector. Depende del

valor de embedding (n) y del método
aplicado

ﬁalculo de Entropia de Permutacim
de la imagen, mediante el calculo de
la entropia de Shannon del
histograma de patrones de orden

Histograma de patranes de orden

Hy = EP = = " p(m) log p(m)

N /

N /

llustracion 26: Secuencia del proceso general de los algoritmos de la Propuesta 1.
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3.2.1 Entropia de permutacion (EP)

Objetivo del algoritmo: adquirir el valor del pardmetro EP de la misma forma que para series
temporales. Este valor sera referencia para comparar con los resultados de los métodos que
siguen, ya que se considera que este algoritmo es la manera elemental de obtener un valor para
EP. El codigo desarrollado para este algoritmo se encuentra en el Anexo de este trabajo, bajo la
funcién nombrada “entroperm.m”.

Tratamiento de los datos: El proceso de los datos sera como se indica en la llustracién 26, aqui
se explica como se analizan los datos en este método, para obtener el histograma de patrones
de orden, también llamado histograma de permutacién. Se toman los valores del vector
secuencialmente y de manera solapada. Los datos son analizados mediante subvectores
(lamados vector de embedding), los que poseen una cantidad de elementos entre 3 y 7,
determinada por el valor de embedding (n) elegido. Se determina a qué patrén de orden

corresponde dicho vector de embedding. Existen n! patrones de orden posibles, los que
conforman los bines del histograma. Se suma el valor de 1 al bin cuyo vector de embedding
pertenece. El procedimiento se muestra ejemplificado en el capitulo “Estado del Arte” bajo el
titulo 2.2.3 Ejemplo de célculo de EP unidimensional.

3.2.2 EP ponderada (EPP)

Objetivo del algoritmo: se propone adquirir el valor del parametro EP ponderada (EPP) de la

misma forma que para series temporales. El pardmetro también es conocido como “Weighted-
permutation entropy (WPE)”. Este sera otro de los valores referencia para comparar con los
resultados de los métodos que siguen. Se considera que para el caso de las imagenes, EPP
presenta una ventaja frente al valor del EP basico, ya que se tiene en cuenta que los patrones
de orden pueden contener valores de amplitud muy dispares, debido a que cada vector de
embedding analizado afecta al histograma de permutacion segin un peso dado por la distancia
existente en la amplitud relativa entre los elementos del vector, y como es sabido no es lo mismo
la variacion de la intensidad de los pixeles en una parte lisa de laimagen que cuando se presenta
un borde, representando este ultimo una cantidad de energia mayor. Por lo tanto debe sumar
mas energia al histograma de permutacidon una seccién de la imagen con un borde que aquella
gue no lo tenga. El cédigo desarrollado para este algoritmo se encuentra en el Anexo de este
trabajo, bajo la funcion nombrada “entropermPond.m”.

Tratamiento de los datos: La secuencia del proceso de los datos serd como se indica en la

[lustracidn 26, aqui se explica cdmo se analizan los datos para obtener el histograma de patrones
de orden, también llamado histograma de permutacién. Se toman los valores del vector
secuencialmente y de manera solapada. Los vectores de embedding poseen una cantidad de
elementos entre 3y 7, determinada por el valor de embedding (n) elegido. Se determina a qué
patrén de orden corresponde dicho vector de embedding, y luego se calcula el peso (p) dado
por la diferencia cuadratica media entre cada elemento y el valor medio de las amplitudes del
vector. Existen n! patrones de orden posibles, los que conforman los bines del histograma. Se
suma el valor de p al bin cuyo vector de embedding pertenece, resultando luego de analizar la
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totalidad de los datos el histograma de permutacién final. El algoritmo detallado se encuentra
explicado en el capitulo “Estado del Arte” en la seccién 2.2.4 Variaciones del algoritmo EP.

3.2.3 EP de imagen umbralada

Objetivo del algoritmo: normalmente, el valor de EP se calcula comparando los datos de una
serie, pero sin considerar la distancia relativa entre los elementos de la secuencia. A partir de
esta definicién se pensd una manera de clasificar los datos en clases, dependiendo del rango de
valores al que pertenezcan, a través de la comparacién con un valor umbral. De esta manera,
valores cercanos perteneceran a la misma clase, para que al momento de compararlos se los
considere iguales y no distintos sélo por unos pocos tonos de gris de diferencia. Esto se logra
mediante una previa clusterizacidn de los pixeles de la imagen, reemplazando el valor del pixel
por el nimero de clase a la que pertenece. El cédigo desarrollado para este algoritmo se
encuentra en el Anexo de este trabajo, bajo la funcién nombrada “epUmbralTonos.m”.

Tratamiento de los datos: A diferencia de los métodos anteriores, no se cambia la manera de
obtener el histograma, sino que se realiza un pretratamiento de los datos antes del calculo del

histograma de patrones de orden. Por lo tanto la secuencia del proceso de los datos serd como
se indica en la llustracidn 26, agregando la clusterizacién de los elementos del vector de datos
a analizar. Para ello se utilizan tantas clases como es el valor de embedding (n). Por ejemplo si
n = 3, entonces existiran 3 clases posibles a las que puede pertenecer el pixel. Para el caso de
utilizar una resolucion de 256 niveles de gris, los rangos de separacidn entre las clases son:

e Clase 1: niveles de gris entre 0 y 84.
e Clase 2: niveles de gris entre 85y 169.
e Clase 3: niveles de gris entre 170 y 255.

Luego de este proceso, se aplican los algoritmos EP y de EPP al nuevo vector clasificado,
surgiendo nuevos parametros llamados entropia de permutacidn umbral de tonos y entropia de
permutacion umbral de tonos ponderada.

3.2.4 EP con umbral de comparacion

Objetivo del algoritmo: Conceptualmente, cuanto mayor sea la diferencia entre un pixel y sus
vecinos, mas rugosa se vera la textura de una imagen. A raiz de este concepto, es importante
crear métodos que continlen con propuesta desarrollada en “Entropia de permutacion

ponderada”, donde se busca obtener un histograma de patrones de orden dependiente de la
distancia entre el valor de los pixeles. Aplicando esta propuesta, se crea este algoritmo, donde
la decisién de si un elemento del vector de embedding es mayor o menor que otro, dependera
de que estén distanciados a un valor umbral de diferencia. Dicho umbral depende del valor de
embedding (n) adoptado. Se llegd a un valor empirico dado por:
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256
Umbral = Parte entera de (%)

Ecuacion 26: definicion del Umbral. Este valor determina la distancia relativa entre datos vecinos para considerarlos
pertenecientes a distintas clases.

A modo de ejemplo paran = 3, resulta un Umbral = 42, lo que implica que un pixel cualquiera
solo serd diferente de aquellos que disten a 42 tonos de grises de él. Este método salva el
problema del algoritmo anterior (entropia de permutacién con umbralizacidén de la imagen), el
gue considera la misma entropia entre los tonos de gris del final de un rango con los primeros y
los ultimos del rango siguiente, para ejemplificar con la propuesta de un embedding de 3, un
pixel de valor 84 comparado con un vecino de 85, pondera la misma cantidad de energia que
con un pixel vecino de un valor de 169, ya que la cantidad de energia estara dada por el salto de
Clase 1 a Clase 2, y no por la distancia relativa entre los pixeles como se realizar en el método
gue aqui se expone. El cédigo desarrollado para este algoritmo se encuentra en el Anexo de este
trabajo, bajo la funcidon nombrada “epUmbral.m”.

Tratamiento de los datos: La secuencia del proceso de la informacion sera como se indica en la

[lustracidon 26. Para obtener el histograma de patrones de orden, se procede como con todos los
algoritmos anteriores, se elige un valor n de embedding y se extraen los valores del vector de
datos secuencialmente y de manera solapada, generando los vectores de embedding que
poseen una cantidad de elementos entre 3y 7, determinada por el valor de n. La diferencia con
otros métodos, radica en el proceso que determina el patrén de orden al que pertenece el vector
de embedding, aqui se comparan los elementos vecinos del vector y se determina que son
diferentes solo si distan en un valor mayor o igual al del Umbral. Esta nueva manera de comparar
los datos se aplica a los algoritmos EP y de EPP, surgiendo dos nuevos parametros llamados
entropia de permutacién umbral y entropia de permutacidon umbral ponderada.

Para resumir, se presenta la Tabla 4 donde se indica en pasos el funcionamiento algoritmico de
cada una de las funciones realizadas para la Propuesta 1, junto a sus parametros de salida.

Funcién Pasos del algoritmo Parametros
de Salida
entroperm.m 1. Ingresa Imagen RGB. 2. Se convierte a gris. 3. Los datos | = EP

en formato Uint8 distribuidos en una matriz se
reacomodan en un vector unidimensional. 4. Se recorre el
vector de datos de manera secuencial y solapada
mediante el subvector de embedding de tamario n (vector
de embedding). 5. Se determina el patrén de orden
correspondiente a cada subvector. 6. Se suma el valor de
1 en el bin del histograma de permutacién representante
del patrén de orden del vector de embedding analizado.
7. Una vez que se analiza la totalidad de los datos, se
normaliza el histograma. 8. Se calcula la entropia de
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entropermPond.m

epUmbralTono.m

epUmbral.m

Shannon del histograma de permutacién resultante, la
que se nombra “Entropia de Permutacion” (EP).

1. Ingresa Imagen RGB. 2. Se convierte a gris. 3. Los datos
en formato Uint8 distribuidos en una matriz se
reacomodan en un vector unidimensional. 4. Se recorre el
vector de datos de manera secuencial y solapada
mediante el subvector de embedding de tamario n (vector
de embedding). 5. Se determina el patréon de orden
correspondiente a cada subvector. 6. Se calcula el peso
(w) del vector de embedding como el valor medio
cuadratico de las distancias entre los valores del pixel y la
media aritmética del subvector. 7. Se suma el valor de w
en el bin del histograma de permutacion representante
del patrén de orden calculado en el paso 6. 8. Una vez que
se analiza la totalidad de los datos, se normaliza el
histograma. 9. Se calcula la entropia de Shannon del
histograma de permutacion resultante, la que se nombra
“Entropia de Permutacion Ponderada” (EPp).

1. Ingresa Imagen RGB. 2. Se convierte a gris. 3. Los datos
en formato Uint8 distribuidos en una matriz se
reacomodan en un vector unidimensional. 4. Se clasifican
los pixeles en tantas clases como es el numero de
embedding (n), para ello se reemplaza el valor del pixel
por la clase a la que pertenece. 5. Se recorre el vector de
datos de manera secuencial y solapada mediante el
subvector de embedding de tamafio n (vector de
embedding). 6. Se determina el patrén de orden
correspondiente a cada subvector. 7. Se suma el valor de
1 en el bin del histograma de permutacién representante
del patrén de orden del vector de embedding analizado.
8. Se calcula el peso (w) del vector de embedding como el
valor medio cuadratico de las distancias entre los valores
del pixel y la media aritmética del subvector. 9. Se suma el
valor de w en el bin de otro histograma de permutacién
representante del patron de orden ponderado. 10. Una
vez que se analiza la totalidad de los datos, se normalizan
los histogramas. 11. Se calcula la entropia de Shannon de
los histogramas de permutacion resultantes de manera
independiente. Los resultados se nombran “Entropia de
Permutacién Umbral de Tonos” (EPT) y “Entropia de
Permutacién Umbral de Tonos Ponderada” (EPTp).

1. Ingresa Imagen RGB. 2. Se convierte a gris. 3. Los datos
en formato Uint8 distribuidos en una matriz se
reacomodan en un vector unidimensional. /4. Se calcula el
valor de umbral dependiendo del valor de embedding (n)
adoptado. 5. Se recorre el vector de datos de manera
secuencial y solapada mediante el subvector de

- EPP

- EPT
- EPTp

- EPU
- EPUp
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embedding de tamafio n (vector de embedding). 6. Se
utiliza el valor Umbral para determinar el patrén de orden
correspondiente a cada subvector. 7. Se suma el valor de
1 en el bin del histograma de permutacién representante
del patrén de orden del vector de embedding analizado.
8. Se calcula el peso (w) del vector de embedding como el
valor medio cuadratico de las distancias entre los valores
del pixel y la media aritmética del subvector. 9. Se suma el
valor de w en el bin de otro histograma de permutacion
representante del patrén de orden ponderado. 10. Una
vez que se analiza la totalidad de los datos, se normalizan
los histogramas. 11. Se calcula la entropia de Shannon de
los histogramas de permutacion resultantes de manera
independiente. Los resultados se nombran “Entropia de
Permutacién Umbral” (EPU) y “Entropia de Permutacién
Umbral Ponderada” (EPUp).

Tabla 4: Nombre de la funcion desarrollada en Matlab, pardmetros de salida y descripcion breve del procedimiento
para cada uno de los algoritmos de la Propuesta 1.

3.3 Propuesta 2: Algoritmos mediante analisis de la imagen por el pixel y su
vecindad

En los algoritmos de la Propuesta 2 se analizan los pixeles junto con su entorno cercano, para
determinar el valor de energia de orden de la imagen. En este sentido se pueden crear una gran
variedad de propuestas, ya que soélo se debe pensar en métodos que extraigan caracteristicas
de orden que representen al pixel y su vecindad, con las que luego se pueda determinar un grado
de orden presente en ese extracto de laimagen. Muchos algoritmos fueron creados y probados
en la practica de este trabajo bajo esta propuesta. Algunos fueron descartados inmediatamente
luego de ensayados, debido a su complejidad de célculo o tiempo irrisoria de obtencidn de los
resultados.

El modo de analizar los datos de la imagen en esta propuesta, se realiza mediante submatrices
gue recorren la imagen secuencialmente de manera solapada o no, como se muestra en la
[lustracion 19 e llustracidn 24 respectivamente. Los anteriores son los ejemplos generales de
recorrido de la imagen, sin embargo hay algunos métodos que hacen uso de otras formas, las
gue se explican luego dentro de cada caso particular.

El acondicionamiento de los parametros de entrada en el inicio de los algoritmos, y el
tratamiento del histograma de permutacion al final de los mismos, es igual en ambas
propuestas. Sin embargo, cada algoritmo trata de manera distinta a la imagen al momento de
determinar los patrones de orden que la misma posee. Estas diferencias se muestran
detalladamente en la explicacion de cada uno de los métodos realizados para la Propuesta 2,
mientras que la secuencia general del proceso se muestra en la siguiente ilustracion:
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llustracion 27: Secuencia del proceso general de los algoritmos de la Propuesta 2.

3.3.1 EP de imagenes filtradas

Objetivo del algoritmo: Este es una primera aproximacion a la Propuesta 2, donde se considera
que la informacién en una imagen debe tratarse segln el pixel y su entorno. Aqui se busca
minimizar las distancias relativas entre los pixeles cercanos para enfocarse en el andlisis del
ordenamiento que presentan respecto de sus vecinos, es decir, se busca tener elementos que
guarden la informacidon de espacio y representen a una porcion de la imagen, y no al pixel
individual. Para ello se aplican distintos filtros espaciales, los que se caracterizan por aplicarse
directamente sobre los pixeles de la imagen y no sobre la trasformada de Fourier de la misma,
los que realizan una operacién de convulsién sobre el pixel y si vecindad, sustituyendo el valor
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de cada pixel por la suma de los productos entre la mascara de convulsiéon que representa al
tipo de filtro y los pixeles situados en un entorno cercano. El resultado es una nueva matriz de
pixeles filtrados, donde ahora cada elemento representa la relacién entre el pixel de la imagen
original y su vecindad. Los filtros aplicados son pasa-bajos, de manera que cada nuevo valor de
pixel represente el promedio del entorno. El cddigo desarrollado para este algoritmo se
encuentra en el Anexo de este trabajo, bajo la funcién nombrada “epFiltros.m”.

Tratamiento de los datos: Para la aplicacion de los filtros se usara la relacion fundamental de los
sistemas discretos. No es necesario actuar sobre el espectro de la propia imagen para filtrarla,
solo se requiere aplicar una mascara de convolucién cuya respuesta frecuencial corresponda a
la cancelacion del espectro deseado. Normalmente, el filtro discreto esta constituido por una
secuencia de ponderacién finita FIR, del tipo 3x3 o de 5x5. En nuestro caso, se define el tamafio
del filtro bidimensional mediante el valor del embedding. A los coeficientes de estos filtros se
les llama mascaras de convolucion. El proceso de convolucién se presenta como una
combinacion lineal de los pixeles del entorno ponderados por los elementos de la secuencia de

ponderacion o mdscara de convolucion, de forma parecida al caso unidimensional. Entonces la
imagen en tonos de gris es convolucionada por mascaras predeterminadas en Matlab, que
representan filtros de Media aritmética y Gauss. Si bien estos filtros son muy usados para
eliminar el ruido aleatorio presente en las altas frecuencias de la imagen, en este caso se utiliza
para obtener una representacién del entorno el pixel que guarde la informacidn de la posicidn
en la que ello ocurre.Las caracteristicas en el espacio y en frecuencia de los dos filtros se
muestran en la Tabla 5.

Filtro Representacién espacial (mascara) Representacién frecuencial

. L
M.ed|al ) mascara = 1 11 :
aritmética nxnly 1 1

nxn
—(x*+y?%)
he(x,y) =e 20°
mascara H
Gauss 1 1 1 £
L 1C )N PRI
LnZahgGu¥)|1 1 1
- nxn

Tabla 5: Caracteristicas de los filtros convolucionales aplicados en el dominio espacial de la imagen.
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Se eligen filtros predeterminados de Matlab, todos ellos se representan por una mascara
cuadrada en el espacio cuyo tamaiio es el valor de embedding. El filtro de media tiene una
representacion en el espacio de un escaldon bidimensional, por lo tanto su respuesta frecuencial
presenta muchos lébulos secundarios de gran amplitud. Ademas es un filtro de fase no lineal, lo
qgue genera distorsiones en la fase de la imagen.

Luego se implementa un filtro gaussiano, cuya representacién en el espacio es una campana de
gauss de desviacién estandar o. El valor maximo aparece en el pixel central y disminuye hacia
los extremos tanto mas rdpido cuanto menor sea el parametro o. En frecuencia los |ébulos
secundarios tienen baja amplitud y el I6bulo principal tiene un ancho que depende del valor de
0. Las respuestas en frecuencia de estas madscaras son filtros pasos cuyos anchos de banda
dependen de sus varianzas y son de fase lineal. A medida de que la varianza sea mas elevada
significara que tiene en cuenta a vecinos mas alejados, por el contrario, si la varianza es mas
pequefia indicard que sélo ponderara con los mds préximos. La varianza funciona como grado
de ponderacién en la vecindad. Esta es la interpretacién en el dominio espacial. Desde el punto
de vista frecuencial, la varianza determina el ancho de banda del filtro paso bajo que supone
la mascara de Gauss. A mayor varianza menor ancho de banda.

En el proceso de discretizacién de la mascara Gaussiana aparece el problema del nimero de
coeficientes finitos a emular a la funcidén continua. Para evitar la formaciéon de Iébulos
secundarios en la respuesta frecuencial de la mascara, se toma como regla que el tamafio del
de la ventana debe ser al menos de ventana = 3c, donde c es el tamafio del |6bulo principal,
que depende de la varianza de la manera ¢ = 2v202. En el caso de nuestro algoritmo el
parametro fijo es el tamafio de ventana, el que es igual al valor de embedding (n). Por lo tanto
el valor de la desviacidn estandar utilizado para minimizar los |6bulos secundarios sera:

nv2
<—
12

Ecuacion 27: desviacion estdndar para filtro de Gauss sin I6bulos secundarios

g

Por ultimo, se utiliza un tercer filtro, Ilamado filtro de mediana, el que no esta representado por
una mascara de convolucidn, sino que reemplaza cada pixel por el valor mediano entre todos
los elementos de la vecindad. Tiene la ventaja de que el valor final del pixel es un valor real
presente en laimagen y no un promedio, de este modo se reduce el efecto borroso que realizan
los filtros de media. Para entender mejor el procedimiento se explica el siguiente ejemplo, en
una vecindad de 3x3:

28 130 156

200 42 23

llustracion 28: Segmento de la imagen. Pixel central (130) acompafiado de su vecindad.
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Los pixeles de la porcién de 3x3 de la imagen original, son ordenados de menor a mayor y el
pixel central es reemplazado por el valor que se encuentre en el centro del ordenamiento:

4 23 28 42 56 71 130 156 200

llustracion 29: Orden por intensidad de los elementos de la vecindad. El valor ubicado en la posicion central (56) es el
representante de vecindad de 3x3.

En el ejemplo representado en la llustracion 28 y la llustracidn 29, se reemplaza el pixel central
(130), por el valor ubicado en la posicién central del vector que contiene los elementos
ordenados (56). Este procedimiento es aplicado sobre todos los pixeles de la imagen. Este
filtrado es una operacidn no lineal que se utiliza a menudo en el procesamiento de imagenes
para reducir el ruido de "sal y pimienta". Un filtro mediano es mds eficaz que la convolucidn
cuando el objetivo es simultdneamente reducir el ruido y conservar los bordes. En este trabajo
no se utiliza con tal sentido, ya que como se ha hecho mencién no se realiza un
acondicionamiento de la imagen previo al procesamiento para el calculo de EP, para demostrar
la robustez del método y no demorar el proceso de calculo aprovechando la cualidad de rapidez
de calculo de EP. El sentido de la utilizacidn de dicho filtro es representar a cada pixel por un
valor que indique la relacidn que guarda con su entorno, de esta manera se obtiene una nueva
matriz cuyos elementos representan la vecindad de cada posicidn. Esta nueva matriz lleva el
nombre de “imMediana”.

Asi, a través de la aplicacién de cada filtro con la imagen en el espacio, se obtienen 3 imagenes
diferentes derivadas de la imagen original (“ImMediana”, “ImAritmetica” e “ImGauss”), sobre
las cuales se aplican cada uno de los métodos de la Propuesta 1, por lo tanto a partir de aqui, el
tratamiento de los datos para obtener el valor de entropia de permutacién en sus diferentes
variantes para cada una de las 3 imagenes filtradas, sera igual al explicado en los algoritmos de
la Propuesta 1 en la Tabla 4.

Se hace uso de la Tabla 6 para resumir las caracteristicas de los algoritmos y el modo de
aplicacion del filtro sobre la imagen original.

Tipo de Parametros de uso del filtro Resultado de aplicacién
Filtro del filtro
Mediana - Imagen en tonos de gris. Sustituye el valor de cada

pixel por la mediana de los
- Tamafo de mascara: matriz cuadrada de | valores que engloba una
dimension de embedding (n). ventana de seleccién dada
por el valor de embedding.

Media - Imagen en tonos de gris. Sustituye el valor del pixel
aritmética por la mediana aritmética
- Tamafo de mascara: matriz cuadrada de | (promedio) de los valores

dimensidon de embedding (n). que engloba una ventana

de seleccién dada por el
valor de embedding.

67



Gaussiano | - Imagen en tonos de gris. Implementa una madscara
de convolucién sobre cada
- Tamafio de mascara: matriz cuadrada de | pixel de la imagen, que
dimensién de embedding (n). imita una campana de
Gauss cuyos parametros se
- Desviacién estandar del filtro gaussiano: | definen por la varianza y el
- n2 valor de embedding.

7=

Tabla 6: Caracteristicas de los filtros aplicados sobre la imagen a analizar para el método "epFiltros.m"

Se obtienen nuevas imagenes mediante el filtrado de la imagen original. Cada pixel revela una
relacién entre los datos de una vecindad de tamafio del embedding de la imagen original. Esta,
es la manera del método de tratar al pixel junto a su entorno cercano, para cumplir con las
premisas de la Propuesta 2.

Por ultimo, cada una de las nuevas imdgenes es el objeto de andlisis para los algoritmos de la
Propuesta 1. En Tabla 4, se observa que para cada imagen analizada, existen 6 pardametros de
salida (EP, EPP, EPT, EPTp, EPU, EPUp), que describen distintas versiones de la entropia de
permutacion. Como consecuencia, esta funcién brinda 6 algoritmos nuevos por cada una de las
3 imdgenes de entrada, dando un total de 18 métodos distintos.

3.3.2 EP de valores medios

Objetivo del algoritmo: se calcula el valor medio de una submatriz dentro de la imagen original
y se almacena ese valor en una ubicacidn dentro de una nueva matriz, que guarda la informacion

de la ubicacidn de la submatriz en la imagen original. Se calculan todos los algoritmos de la
Propuesta.l sobre esta nueva matriz de valores medios. Este método se realizé con el objetivo
de relajar la propuesta de filtrar la imagen con un filtro de media sobre cada uno de los pixeles
de la imagen. Aqui se aplica una ventana que calcula el valor medio de una regién cuadrada de
tamafio n de la imagen, y luego se pasa a la region siguiente, sin centrar la ventana
particularmente en cada uno de los pixeles. El cédigo desarrollado para este algoritmo se
encuentra en el Anexo de este trabajo, bajo la funcién nombrada “epMedia.m”.

Tratamiento de los datos: El recorrido de la imagen se realiza de manera secuencial y no

solapada, como se muestra en el ejemplo de la llustracién 24. Las submatrices cuadradas son
del tamafio del valor de embedding (n), el valor medio entre sus elementos se almacena en una
nueva matriz llamada “matrizPromedios” cuyo tamafio resulta ser n veces menor al de
imagenGris. La posicion que adquieren estos valores medios dentro de la matriz
matrizPromedios, guarda relacion con la ubicacién de la submatriz en la imagen original. Una
vez recorrida la totalidad de imagenGris, se aplican los algoritmos de Entropia de Permutacion,
EP ponderada y EP umbral para la matriz matrizPromedios. A diferencia del método anterior no
se somete a la informacién bajo el analisis de EP umbral tonos, ya que se considera que la
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informacién fue lo suficientemente umbralizada como para agregar otro filtrado de los datos.
En este caso, para una imagen de entrada habrd 4 valores de salida, por cada valor de
embedding.

3.3.3 EP de matriz de entropias

Objetivo del algoritmo: Para guardar la informacién de los datos en relaciéon a su entorno
cercano, sin perder la informacién referente al espacio que ocupa dicho dato dentro de la
imagen, este método crea nuevas matrices llamadas “marizEP”, “matrizEPP” y “matrizEPU”
cuyos valores, representan respectivamente la EP, EPp y EPU entre los pixeles de la vecindad de
cada valor. Para explicar mejor el método, se detalla el procedimiento para obtener el valor de
entropia sobre matrizEP: se seleccionan pequeias muestras de imagenGris, para calcular la EP
gue poseen y almacenar ese valor en la ubicacidn correspondiente al pixel central de dicha
submatriz de la imagen original, se obtiene una matriz de entropias de permutacién por sector
de laimagen (matrizEP), de esta manera se mantiene la informacion de ubicacién de la entropia
en la imagen. Luego se calcula el descriptor EP de matrizEP de la misma manera que se realiza
en la propuesta 1, por lo tanto el orden o desorden de los datos se analiza sobre matrizEP,
considerando que existe mas energia en la imagen, cuanto mayor es la diferencia entre las
energias de los distintos sectores de la misma. Se aplican los algoritmos EP y EPP desarrollados
en la Propuesta 1 directamente sobre las matrices de entropias de permutacién obtenidas
(matrizEP, matrizEPP y matrizEPU), de esta manera se obtiene una combinacién de 6 algoritmos
nuevos. No se aplican los algoritmos restantes de la propuesta 1 (EPT, EPTp, EPU y EPUp) ya que
los mismos fueron realizados exclusivamente para imagenes en tonos de gris, o sea para
matrices cuyos elementos son valores enteros entre 0 y 255 o mas, y no para fueron pensados
para matrices de entropias, cuyos valores varian entre 0y 1. El cddigo desarrollado para este
algoritmo se encuentra en el Anexo de este trabajo, bajo la funcién nombrada “epEspacial.m”.

Tratamiento de los datos: Se recorre la imagen de manera secuencial y solapada, como se
muestra en el ejemplo de la llustracién 19llustracion 19: modo de recorrer una imagen de 5x5
con una vecindad de 3x3, para extraer los datos de manera solapada. Propuesta 2. El orden en
gue se extraen los datos en los algoritmos de la Propuesta 2 se indica con los nimeros de cada
submatriz: 1, 2, 3, 4.. Las submatrices cuadradas, representa un pequefio entorno de la imagen
original de tamafo del valor de embedding (n) el que varia entre 3 y 7. Se aplican 3 de los
algoritmos de la Propuesta 1 sobre estas submatrices, con el menor valor de embedding posible
segln Bandt & Pompe, ya que el entorno de pixeles analizado es muy pequefio como maximo
de 7x7. Los resultados son almacenados en 3 marices diferentes, dependiendo del método
aplicado. Por ejemplo, si se calcula EP de cada submatriz, los resultados son almacenados en
una matriz que llamaremos “matrizEP”, si se obtiene el valor de EPP de cada submatriz los
resultados se guardan en una matriz llamada “matrizEPP” y si se extrae de cada submatriz el
parametro EPU los resultados se ubican en otra matriz denominada “matrizEPU”. De esta
manera se obtuvieron 3 matrices que guardan en sus datos la cantidad de energia de
permutacion en las diferentes regiones de laimagen original. Los resultados de este método son
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los valores de EP, EPp y EPU de cada una de las 3 matrices formadas, dando un total de 9
parametros de salida.

3.3.4 EP con vecindad de Quincunx

Objetivo del algoritmo: Como se hizo mencidn, el desafio de este trabajo se centra en hallar la
manera optima de recorrer los datos que una imagen brinda, para obtener informacion del
orden de sus pixeles. Por lo tanto, experimentar con distintos criterios de vecindad para definir
el entorno de un pixel no es trivial, sino necesario para abordar a mejores conclusiones. En este
caso se propuso recorrer la imagen segun el criterio de Quincunx. Se utiliza la vecindad
hexagonal de Quincunx para definir la region donde buscar elementos representativos cercanos
a cada pixel. Para ello se crea un vector de embedding de 3 elementos: 1) valor mas alejado al
pixel central, 2) el propio pixel central, y 3) el valor mas cercano al pixel central. En base a estos
vectores se calculan los valores de EP, EPp y EPU. El cddigo desarrollado para este algoritmo se
encuentra en el Anexo de este trabajo, bajo la funcién nombrada “epQuincunx.m”.

Tratamiento de los datos: Se recorre cada pixel a través de las submatrices cuadradas de tamario
(n X 2) + 1, donde n es el valor de embedding de entrada al algoritmo. Dicho pixel se define
como el elemento central de la submatriz, de cada una de ellas se seleccionan 3 valores

representativos, los que deben pertenecer a la vecindad de Quincunx correspondiente, como se
describe en la llustracion 23. Los valores representativos elegidos de cada submatriz dependen
del valor del pixel central, ya que se comparan todos los elementos dentro de la vecindad de
quincunx con el pixel central y se toma el vecino mas cercano (vecinoMin) y el mas alejado
(vecinoMax) al elemento central. Con estos dos elementos y el valor del pixel central se arma un
vector de embedding en el siguiente orden: [vecinoMin pixelCentral vecinoMax], con el que se
determina el patrén de orden correspondiente segun el algoritmo de entropia de permutacion
ponderada (EPp). Este es el primer parametro de salida de la funcién. Luego a modo de ensayo
se utiliza el mismo vector de embedding para aplicar los algoritmos de calculo de EP y EPU,
siendo estos los otros parametros de la salida de la funcion “epQuincunx.m”. Se debe notar que
como en la mayoria de los algoritmos de la Propuesta 2, existen dos valores de embedding, uno
es parametro de entrada a la funcién y es utilizado para definir la dimensién de las submatrices
con que se recorre la imagen; el otro valor de embedding es el que se utiliza para calcular el
patrén de orden que representa cada una de esas submatrices, y asi obtener los pardmetros de
salida EPp, EP y EPU en este caso. Este valor de embedding debe ser 3 en este algoritmo, ya que
el vector de los valores representativos de la vecindad de Quincunx siempre tiene 3 elementos.

4. Materiales

La performance de estos algoritmos, es evaluada a través de imagenes de texturas sintéticas
creadas para analizar caracteristicas especificas de los algoritmos, un banco de imagenes reales
de texturas elegidas al azar, para realiza pruebas sobre casos reales, y luego para un banco de
datos del drea de la medicina para evaluar su rendimiento practico. El objeto de estudio practico
en este trabajo, fue el de la caracterizacién de la densidad mamaria mediante la aplicacion de
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los algoritmos desarrollados para EP en mamografias, obtenidas del banco de datos “Digital
Database for Screening Mammography” (DDSM) (Heath et al. 2001). Se estudian sus resultados
de los algoritmos aplicados sobre la regidén de interés de mamografias clasificadas segun el
método de clasificacién BI-RADS, para definir posibles aplicaciones en la caracterizacion de la
densidad mamaria. Los descriptores obtenidos fueron utilizados luego como datos de
entrenamiento supervisado de una red neuronal multicapa, cuyos resultados permitieron
cuantificar la performance del método para caracterizar el nivel de densidad mamaria.

En primera instancia se crearon dos imagenes sintéticas (lisa y rugosa) con el fin de realizar una
primera seleccidon de los algoritmos que mejor cuantifican el valor de Entropia de Permutacidn
esperado en una imagen. Es decir, se crearon imdgenes particulares, las cuales poseen un valor
esperado de EP debido a sus caracteristicas y la definicién de entropia de permutacién como un
descriptor del nivel de orden de una serie, lo que traducido a imagenes implica un descriptor del
nivel de rugosidad en texturas. Se considerara que las imagenes que representen una textura de
rugosidad baja son lo mas cercano a las superficies lisas, lo que implica que los niveles de gris
son similares entre vecinos cercanos, esperando lo contrario en aquellas de rugosidad
pronunciada.

Ademas se hacen pruebas con las mismas imdgenes pero con ruido superpuesto o en su versién
escalada, para comprobar la robustez de los métodos frente al ruido, y su invarianza a
trasformaciones.

Luego de evaluar los resultados de los métodos sometidos al andlisis de imagenes sintéticas,
sobre las que se conocia el resultado tedrico esperado para EP, se procede a probar los
algoritmos con 8 imagenes de superficies reales de distintas rugosidades. De este procedimiento
se analizaron los resultados y se concluyd la bateria de algoritmos de mejor performance, las
que se consideran aplicables al caso practico de caracterizacion de densidad mamaria en
mamografias.

4.1 Imagenes sintéticas

Para analizar la performance de cada algoritmo, se crearon imagenes de los dos casos extremos,
una totalmente lisa que representa una textura suave, otra totalmente rugosa, una que
representa una textura gruesay otra que representa una textura fina. Las imdgenes lisa y rugosa
ideales, son utilizadas con el fin de medir la performance de los algoritmos desarrollado, ya que
de estas dos imdgenes presentan valores de EP conocidos. Sin embargo las imagenes de textura
gruesa y fina seran utilizadas para conocer el comportamiento del descriptor frente a estas
variaciones en la textura.

Estas imdgenes sintéticas son creadas con la cantidad de pixeles suficiente, para obtener al
menos 10 muestras de cada uno de los bines pertenecientes al histograma de patrones de
orden. La cantidad de ordenes posibles (bines), depende del valor de embedding adoptado,
siendo Cantidad de Bines = n!. En este trabajo se realizan pruebas cuyo maximo valor de
embedding es 7, por lo que se crean imagenes sintéticas con una cantidad minima de 5040
datos, por lo tanto las matrices deben tener un tamafio minimo de 71 X 71 para los algoritmos
que calculen EP pixel a pixel, y multiplicar estas dimensiones por 7 para aquellos algoritmos que
utilicen como datos a una submatriz cuadrada del tamafio del embedding, resultando una
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imagen de 497 X 497. Para salvar todas estas consideraciones se escogen matrices cuadradas
de tamafio 500 X 500 para todos los casos.

e Lisa: todos los tonos de gris de igual valor, obteniendo un histograma de patrones de
orden concentrado en un sdlo bin. Se espera EP = 0.

llustracion 30: Imagen sintética Lisa, representada por una matriz de tamafio 500x500, con todos sus pixeles
del mismo valor.

e Rugosa: los tonos de gris tienen con distribucion aleatoria, resultando un histograma de
patrones de orden uniforme. Se espera EP = 1.

llustracion 31: Imagen sintética Rugosa representada por una matriz de tamafio 500x500, cuyos pixeles
tienen un valor aleatorio.

72



e Gruesa: se crean dos texturas gruesas sintéticas con diferente tamafio de patrén de
textura.

Textura Gruesa 1 Textura Gruesa 2
(Construida con matrices de 100x100) (Construida con matrices de 50x50)

llustracion 32: Texturas gruesas sintéticas

e Fina: se crean dos texturas finas sintéticas, que se diferencian por el tamafo de patrén

de textura.
Textura Fina 1 Textura Fina 2
(Construidas con matrices de 10x10) (Construidas con matrices de 5x5)
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llustracion 33: Texturas finas sintéticas

Se ensayaron todos los algoritmos desarrollados con las imagenes lisa y rugosa, aquellos
descriptores que no presentan los valores el EP esperados fueron descartados para el resto de
los ensayos, ya que se considera que aqui estan los dos casos mas representativos de lo que se

73



busca diferenciar con los métodos propuestos, una textura totalmente lisa y otra totalmente
rugosa. Luego, se ensayan todos los algoritmos sobre las imagenes de textura gruesa y fina. Con
los resultados se trazan graficos que muestran las variaciones del valor de EP segun el tamafio
de la textura.

4.2 Imagenes de prueba Reales

Como una primera aproximacién a la aplicacién de los algoritmos en practicas reales, se
escogieron imagenes de texturas variadas, para analizar como responden los algoritmos de las
distintas propuestas para categorizan y discriminan entre cada una de estas texturas, segun el
valor de la entropia de permutaciéon de cada una de ellas.

Se escogieron 8 imagenes de texturas diferentes las que muestran en la llustraciéon 34, entre las
gue existen lisas y rugosas. Se buscan imagenes que representen texturas con distintos grados
de rugosidad, para comparar los resultados de los algoritmos con la percepcidn visual segun las
variaciones o irregularidades en una superficie continua.

Superficie 1

Superficie 2 Superficie 3 Superficie 4

Superficie 5 Superficie 6 Superficie 7 Superficie 8

llustracion 34: Imdgenes de prueba para medir el rendimiento de los algoritmos. Ordenadas de mds a menos
rugosas segun inspeccion visual.

Las imagenes se muestran ordenadas visualmente segln su rugosidad, la que se considera una
caracteristica tactil de la imagen, y que puede variar entre superficies totalmente lisas (texturas
suaves) y superficies totalmente rugosas (texturas asperas). En este banco de imagenes,
“Superficie 1” es considerada la mas lisa, mientras que “Superficie 8” es la mas rugosa. El objetivo
de este orden, es comparar la clasificacién visual intrinseca a la naturaleza de la superficie, con
los resultados obtenidos en los ensayos de los algoritmos. De esta manera se pueden ordenar
las texturas de menor a mayor rugosidad, segun los valores de entropia de permutacién
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resultantes de los métodos desarrollados, donde el valor O de entropia representa a las texturas
totalmente lisas y el 1 a las totalmente rugosas.

4.3 Mamografias

De todos los canceres conocidos, el cancer de mama es el que representa la primera causa de
muerte por cdncer en mujeres argentinas, representado en un 20,3% de los casos totales de
fallecimiento a causa de cualquier tipo de cancer. Ademas, la Republica Argentina tiene la
segunda tasa de mortalidad por cancer de mama en el continente americano (21,8% por cada
100.000 mujeres) segln datos oficiales del Ministerio de Salud (Anon n.d.). En una comparacion
global, Argentina se ubica dentro de los paises con mayores tasas de incidencia y mortalidad por
tumores malignos de mama segun la Organizacion Mundial de la Salud (Antoni et al. 2016). El
cancer de mama es una enfermedad dificilmente prevenible y posee multiples factores de
riesgo: edad, sobrepeso, sedentarismo, antecedentes familiares, densidad mamaria, exposicion
a tratamientos hormonales. La modificacién de estos factores requiere de un largo proceso y
sus efectos tardaran varias décadas en evidenciarse. Por lo tanto, los esfuerzos para lograr el
control de la enfermedad, en un término mds corto, deben centrarse en la deteccidn precozy la
implementacién de tratamientos pertinentes (Viniegra et al. 2010).

La densidad mamaria es la proporcion de tejido fibroglandular con relacidn a la cantidad de
tejido adiposo en la composicidn de una mama. Muchos estudios indican que se presenta como
un indicador importante ante la potencialidad del desarrollo de un cancer de mama (Yaghjyan
et al. 2015) (Paulina Neira 2013). Este predictor, posee la ventaja de ser detectado sobre
mamografias, siendo éstas el recurso primario de control epidemiolégico del cancer de mama.
Ademads, dentro de la legislacién de muchos paises se utiliza como disparador Unico e
independiente para la realizacion de monitoreo e intervenciones mas complejas, como
ecografias o resonancias magnéticas, en pacientes que presentan un grado alto de densidad, ya
que el problema en la densidad mamografica no es solo el aumento del riesgo de cancer de
mama, sino también una marcada disminucién de la sensibilidad de la mamografia frente a la
deteccion por simple inspeccién de nddulos. Estos problemas fueron y contindan siendo
investigados en una sustancial cantidad de trabajos, donde se evidencia que las mujeres con
tejido denso en el 75% o mas, tienen un riesgo de cancer de mama cuatro a seis veces mayor
qgue el riesgo entre las mujeres con poco o ningun tejido denso (Boyd et al. 2007), y que la
sensibilidad de las mamografias disminuye linealmente segin el aumento de densidad (Aibar et
al. 2011).

Existen diferentes métodos para medir el grado de densidad mamaria. El mas frecuente en su
uso es la clasificacion BI-RADS (Ruj 2016), donde la densidad presenta cuatro diferentes niveles
gue se diferencian en el porcentaje de tejido fibroglandular que constituye la mama. Estos
niveles son indicados subjetivamente por un experto, mediante inspeccion visual de la
mamografia. Diversos estudios indican que la clasificacién de densidad realizada por expertos
no evidencia concordancia con la obtenida por algunos conocidos sistemas de medicion
automatica (Ruiz et al. 2014).

Se considera de interés obtener una medicién de densidad mamaria cada vez mas precisa,
buscando la posibilidad de utilizar este predictor de manera individual y hallar métodos e
indicadores adecuados que permitan cuantificar de manera certera el tipo de tejido en una
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mamografia. Aunque aun no se ha creado ningun programa informatico que cumpla con todas
las caracteristicas ideales para la evaluacién de las imagenes, es muy recomendable la utilizacion
de alguno que brinde datos minimos, sin distraer al radidlogo en la evaluaciéon de mamografia.

El atlas del sistema de informes y registro de datos de estudios por imagenes de la mama (BI-
RADS®) del Colegio Estadounidense de Radiologia (ACR, American College of Radiology) es
producto del trabajo conjunto de los integrantes de varios comités. Este sistema propone un
método normalizado para informar los estudios por imagenes de la mama, especificamente en
mamografias, ecografias y resonancias magnéticas. Sin embargo, es tarea del médico solicitante
y el médico radidlogo tomar la decision definitiva en cuanto a los procedimientos de diagndstico
y el tratamiento, a la luz de todas las circunstancias que presente cada estudio en particular. La
redaccién de un informe de mamografia se realiza segun el vocabulario definido por BI-RADS.
En la Tabla 7 se resumen las caracteristicas que se enumeran en un informe acorde al sistema
adoptado por BI-RADS.

Incumbencia Caracteristica
Tejido mamario Composicidn de la mama
A. Nédulos

B. Calcificaciones
C. Distorsion de la arquitectura
D. Asimetrias

Hallazgos E. Ganglio linfatico inflamado
F. Lesion cutdanea
G. Conducto dilatado solitario
H. Hallazgos asociados
I. Ubicacion de la lesidn

Tabla 7: Resumen del vocabulario para las caracteristicas presentes en el sistema de informes BI-RADS

Cada una de las caracteristicas presentes en las mamografias, debe ser descripta en el informe
segln la terminologia especifica determinada por el sistema de informes de BI-RADS. Este
trabajo solo considera la caracteristica presente del tejido mamario, por lo que se considera de
importancia nombrar la terminologia que indica el vocabulario utilizado por BI-RADS en esta
incumbencia, descripto en la siguiente tabla:
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Incumbencia Caracteristica Terminologia

A. Las mamas estan compuestas por tejido
adiposo casi en su totalidad.

. B. Se observan sectores dispersos de densidad
Composicion de la

Tejido mamario fibroglandular.
mama

C. Las mamas son heterogéneamente densas,
gue puede ocultar algunos nddulos pequefios.

D. Las mamas son muy densas, lo que
disminuye la sensibilidad mamografica.

Tabla 8: Terminologia para describir el tejido mamario en el sistema de informes BI-RADS.

La terminologia para la descripcién del tipo de composicidon del tejido mamario no hace
referencia a hallazgos mamograficos aislados, sino al grado de atenuacidn radiografica que
presenta el tejido mamario, perteneciendo las zonas oscurecidas de mamografia al tejido
adiposo, mientras que el tejido fibroglandular se observa en placas blanquecinas. La sensibilidad
mamografica para detectar las lesiones no calcificadas disminuye conforme aumenta la
categoria de la densidad, es decir, cuanto mas densa es la mama, mas grande es la lesidn que
puede quedar oculta. Las imdagenes mostradas en la llustracion 35, son ejemplos de la
clasificacién segun la terminologia descripta en la Tabla 8.
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llustracion 35: Categorizacion de la densidad mamogrdfica segun el sistema de informes BI-RADS. a) contenido
adiposo casi total, b) sectores dispersos de contenido fibroglandular. c) densidad heterogénea, d) densidad alta,
insensibilidad del estudio mamogrdfico. Imdgenes obtenidas de la 5ta edicion del Atlas BI-RADS.

La quintay, a la fecha, Ultima edicién del Atlas BI-RADS ya no describe las cuatro categorias de
densidad en intervalos de cuartiles porcentuales (a incrementos del 25% de tejido denso), sino
gue deja esta clasificacion al analisis subjetivo del radidlogo. Este cambio, obedece al propdsito
de hacer hincapié en la importancia clinica de utilizar a las descripciones de la densidad como
reflejo del efecto de enmascaramiento de lesiones que tiene una mama densa, para que las
pacientes sean clasificadas dentro de dos grandes grupos: aquellas que requieren de monitoreo
y estudios mas complejos y las que no.

Sin embargo, muchas investigaciones realizadas ultimamente y otras muchas en curso, indican
la relacion que puede tener el porcentaje de densidad mamaria como indicador del riesgo de
cancer de mama. En este sentido, BI-RADS indica que los radiélogos seguiran utilizando las
categorias de la densidad en los informes de mamografia como lo han venido haciendo a lo largo
de los Ultimos afos, pero igualmente se esperan publicaciones de datos mas robustas acerca de
la densidad mamaria en funcién del volumen de la mama. Se espera que estos trabajos definan
umbrales porcentuales validados (no necesariamente cuartiles) que sean faciles de determinar
y reproducibles con métodos de diagndstico, para volver a incluir los intervalos porcentuales
correspondientes a cada categoria de la densidad.
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Frente a la necesidad de descriptores mas robustos para continuar con las investigaciones sobre
implicancia de la densidad mamaria como indicador de riesgo de cancer de mamas, ante la
nueva ausencia de referencias numéricas y justificadas de la categorizacién de la densidad
mamografica seguln las organizaciones de regulacién del sistema de informes mamograficos Bl-
RADS, los descriptores basados en EP se presentan como una alternativa a continuar estudiando
para la deteccidn de diferentes densidades en mamografias.

Se planted como hipétesis que se obtienen resultados de EP similares para las densidades de los
extremos (1 y 4 para la terminologia antigua, a y d segun la nueva terminologia), ya que ambas
se caracterizan por tener valores de gris similares entre vecindades, lo que representa un nivel
de entropia bajo de la imagen. La misma hipdtesis se planted para las mamografias de
densidades medias (2 y 3 para la terminologia antigua, b y ¢ segun la nueva terminologia), ya
que tal como se ve en la llustracidn 35, los niveles de gris se presentan con grandes variaciones
entre vecinos cercanos, por lo tanto, un nivel de entropia mds alto representaria a estas
mamografias. En este trabajo se utilizé la terminologia antigua, ya que era la que presentaba el
banco de datos utilizado.

Se obtuvieron 168 mamografias del banco de datos DDSM, para casos normales (sin tumores,
benignos ni malignos). Se decidié considerar éstas debido a que las imagenes de mamas con
algln tipo de tumor contienen marcas manuales para indicar las zonas afectadas, lo que
imposibilita considerarlas parte del banco de datos para su procesamiento. Por otro lado, en
este trabajo sélo se hace hincapié en un analisis del tejido mamario general, sin particularizar
en el tejido nodular.

Las imdgenes fueron digitalizadas por diferentes scanners (DBA, Howtek y Lumysis) con
diferentes niveles de resolucién (42 micrones, 43,5 micrones y 50 micrones). Todas las
mamografias poseen su informe pertinente, describiendo el tejido mamario y los hallazgos
segln un especialista mediante el sistema de informes BI-RADS. La descripcién del tejido
mamario se realiza segln la tipologia numérica antigua de BI-RADS, donde el mismo es
clasificado segln niveles numéricos de densidad, representados segun porcentajes del
contenido denso durante la lectura mamografica en: 1. mamas de predominio graso (<25%), 2.
patron de densidades glandulares dispersos (25 a 50%), 3. heterogéneas (51 a 75%) y 4.
extremadamente densas (>75%). Las mamografias se seleccionaron segln la densidad indicada
en los informes realizados por diversos expertos radidlogos, y corresponden a ambas mamas del
mismo paciente, cada una adquirida desde las dos proyecciones basicas: craneo-caudal y oblicuo
mediolateral, resultando un total de 4 mamografias por cada paciente. Las imagenes obtenidas
desde el banco de datos corresponden a 40 mamografias con Densidad 1, 40 con Densidad 2, 44
con Densidad 3 y 44 con Densidad 4.

Se selecciond de cada mamografia la regidon de interés de estudio (tejido glandular),
obteniéndose imagenes de tamafios variados de aproximadamente 70x100 pixeles. Estas
ultimas son las que finalmente se utilizan para su procesamiento.

Mediante pruebas la regidn de interés, se seleccionaron los mejores descriptores de EP, con el
criterio de valor del parametro n donde la entropia difiriera mas marcadamente entre las
distintas densidades, o donde se pueda distinguir entre los conjuntos de densidades de los que
se esperan valores de EP diferentes. Se pretende que cada una de las mamografias de estudio,
se representan por las mejores caracteristicas brindadas por los algoritmos desarrollados. Asi,
se puede formar un vector caracteristico para imagen, del que se espera una representacion
univoca.
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Se aplicaron los algoritmos propuestos sobre las 168 mamografias. Los parametros de entrada
fueron en un principio estudiados heuristicamente: retardo de 1 y embedding (n) entre 3y 7.
Sin embargo, se observd que con ciertos algoritmos se obtuvieron mejores resultados para
embeddings mayores a 7, donde el rango dindmico de los resultados aumentaba en proporcién
con el aumento del tamano de n utilizado. Por este motivo, se utilizaron para todos los
algoritmos un retardo de 1y valores de embedding entre 3y 10.

Una vez obtenido el vector caracteristico para cada mamografia, se propone realizar el
entrenamiento de una red neuronal multicapa como clasificador, con el fin de evaluar la
potencialidad de los descriptores como caracterizadores de la densidad mamografica, en
concordancia con la nomenclatura BI-RADS.

5. Resultados y discusion

Se muestran los resultados de cada uno de los algoritmos ensayados sobre los tres bancos de
datos, y se analizan los resultados y los problemas encontrados en cada uno de ellos. Un buen
desempefio de los métodos, garantiza resultados fiables en la aplicacidn de los algoritmos en
casos practicos, por lo tanto el analisis del comportamiento de los algoritmos sobre las imagenes
sintéticas artificiales tiene vital importancia, ya que se conocen los resultados esperados, lo que
ayuda a realizar un estudio preliminar de seleccidn de los algoritmos mds robustos, que seran
aplicables luego a casos reales.

En la seccién de imagenes artificiales, también se observa el comportamiento de los distintos
métodos frente a texturas de distintos tamafios. De esta manera no sélo se analiza la capacidad
de los descriptores para diferenciar entre imdgenes de diferentes rugosidades, sino también
como posibles caracterizadores entre texturas gruesas y finas.

Las pruebas con imagenes reales, se realizan con aquellos algoritmos que tuvieron mejor
performance para las imagenes sintéticas lisa y rugosa. Aqui se observa la capacidad de
caracterizacién de rugosidad para distintas imagenes de superficies texturales. Ademas, se
realizan pruebas con las imagenes algunas de las imdagenes reales en su versidn escalada y otras
pruebas con las mismas particionadas.

Por ultimos, se muestran los resultados obtenidos para el caso de aplicacidn del descriptor para
caracterizar la densidad mamaria en mamografias. Aqui se puede analizar una primera
aproximacion del método como posible solucidén de un caso practico en el darea médica. Paraello
se realizaron redes neuronales de distintas arquitecturas, analizando los porcentajes de error de
categorizaciéon y de generalizacién de las mismas, lo que traduce la efectividad de los
descriptores realizados para solucionar la problematica propuesta.

5.1 Imagenes artificiales. Textura Lisa y Rugosa

En base al andlisis de los resultados obtenidos de todos los métodos desarrollados en las
propuestas 1y 2, aplicados a las imagenes lisa y rugosa, con valores de embedding entre 3 >
n = 7. Se seleccionaron aquellos algoritmos cuya performance permita distinguir entre las
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superficies ideales rugosa vy lisa, para ello los métodos que deben entreguen valores de entropia
cercanos a cero (0) para el caso de la imagen sintética lisa, mientras que para la imagen rugosa
se espera un valor de entropia uno (1) o cercano. Los algoritmos de performance satisfactoria
se aplicaron luego sobre las imagenes de prueba reales.

Los resultados obtenidos son mostrados en figuras y tablas. Las figuras muestran los valores
obtenidos para cada algoritmo, dependiente del valor adoptado por el parametro embedding.
A través de las figuras se otea de manera rdpida la performance de cada método, lo que luego
se corrobora con los valores detallados en las tablas, para arribar en la conclusién de si el
algoritmo serd incluido o no para las aplicaciones practicas sobre imdagenes reales que se
ensayan luego.

5.1.1 Algoritmos mediante andlisis de la imagen dispuesta en un vector unidimensional

Los métodos desarrollados en esta primera propuesta, son utilizados luego por los algoritmos
de la propuesta 2. Se puede decir entonces, que estos son los algoritmos de base, y sus
resultados condicionan la respuesta de todos los métodos que siguen.

Algoritmos de Propuesta 1

Imagen n EP EPP EPT EPTp EPU EPUp
3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Lisa 5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Imagen n EP EPP EPT EPTp EPU EPUp
3 0,9999 0,9999 0,9046 0,9546 0,9289 0,9683
4 0,9999 0,9999 0,9328 0,9475 0,9516 0,9645
Rugosa 5 0,9999 0,9999 0,9472 0,9522 0,9647 0,9692
6 0,9997 0,9997 0,9555 0,9575 0,9705 0,9722
7 0,9988 0,9987 0,9597 0,9603 0,9738 0,9743
Algoritmos elegidos 4 4 4 v v v

Tabla 9: Resultado de los algoritmos de la Propuesta 1 para las imdgenes lisa y rugosa
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“alor de entropia

llustracion 36: Resultado de los algoritmos de la propuesta 1 para la imagen sintética lisa, para valores de

“alor de entropia

llustracion 37: Resultado de los algoritmos de la propuesta 1 para la imagen sintética rugosa, para valores de

0.8

0.6

0.4

0.2

0.8

06

0.4

0.2

——FEP
—— EPP
——EPT

EPTp

——— EPU
—— EPUp

n {embedding)

embedding entre 3y 7

6.5

——EP
EPP

1 1 1

——EPT

EPTp

—— EPU
— EPUp

n (embedding)

embedding entre 3y 7

6.5

82



Observacidn: para las imagenes lisa y rugosa sintéticas, se obtienen los resultados esperados de
todos los algoritmos. Estos métodos, en cuya propuesta la imagen se dispone en un vector
unidimensional, son utilizados para desarrollar los algoritmos siguientes, con los cuales se
calcula el valor de entropia de la imagen, considerando al pixel y su entorno cercano, por lo
tanto se utilizaron todos los algoritmos de esta propuesta para los calculos de la propuesta
siguiente, ya que se considera que los resultados obtenidos son satisfactorios.

5.1.2 Algoritmos mediante andlisis de la imagen por el pixel y su vecindad

Los resultados se muestran en graficos para comparar la respuesta de cada método en sus
diferentes versiones. Se muestran doce figuras en total, seis de ellas son para comparar los
métodos aplicados a la imagen lisa y las seis restantes para la imagen rugosa. Ademas se
exponen los resultados en tablas para observar en detalle los valores obtenidos, y concluir cuales
son los algoritmos que presentan valores de EP coherentes con el tipo de rugosidad.

5.1.2.1 EP con imdgenes filtradas

La Tabla 10 junto a la llustracién 38 y llustracidon 39, muestran los resultados obtenidos para las
imagenes lisa y rugosa, habiendo sido estas previamente filtradas por un filtro de mediana,
generado con la funcion “medfilt2 (imagen, [n, n])” de Matlab. Este comando genera un filtro
del tamano del valor de embedding, el que se aplica sobre cada uno de los pixeles de las
imagenes a procesar, reemplazando el valor del pixel por la mediana entre sus n pixeles vecinos.

Algoritmos de Propuesta 2. Entropia de permutacion con imdgenes filtradas (Mediana)
Imagen n EP EPP EPT EPTp EPU EPUp

3 0,0001 0,6040 0,0001 0,6040 0,0001 0,6040
4 0,0075 0,4200 0,0074 0,4196 0,0075 0,4156
Lisa 5 0,0002 0,3800 0,0002 0,3856 0,0002 0,3800
6 0,0061 0,2714 0,0061 0,2790 0,0061 0,2745
7 0,0002 0,2800 0,0002 0,2830 0,0002 0,2798
Imagen n EP EPP EPT EPTp EPU EPUp
3 0,9220 0,9337 0,5308 0,8527 0,5036 0,6484
4 0,9204 0,8976 0,4727 0,6927 0,4463 0,5691
Rugosa 5 0,8680 0,8484 0,4209 0,6211 0,4462 0,5618
6 0,8706 0,8265 0,3824 0,5345 0,4159 0,5234
7 0,8292 0,7881 0,3435 0,4952 0,4008 0,4993
Algoritmos elegidos 4 X X X X X

Tabla 10: Resultado de los algoritmos EP, EPP, EPT, EPTp, EPU y EPUp para imdgenes filtradas con un filtro de
Mediana para las imdgenes lisa y rugosa
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llustracion 38: Resultados de los algoritmos aplicando pre filtrado de la imagen lisa con filtro de Mediana, para

valores de embedding de 3 a 7.
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llustracion 39: Resultados de los algoritmos aplicando pre filtrado de la imagen rugosa con filtro de Mediana, para

valores de embedding de 3 a 7.
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La Tabla 11 junto a la llustracién 40 y llustracién 41, muestran los resultados obtenidos para las
imagenes lisa y rugosa filtradas por un filtro de mediana aritmética generado con “fspecial
(‘average', n)” de Matlab y aplicado sobre las imagenes a procesar mediante el comando
“imfilter (imagen , filtro)”. Al igual que el caso anterior, se genera un filtro de tamario del valor
de embedding, que se aplica sobre cada uno de los pixeles de las imagenes a procesar,
reemplazando el valor del pixel por la mediana en este caso aritmética entre sus n pixeles

vecinos.

Algoritmos de Propuesta 2. Entropia de permutacion con imdgenes filtradas (Media

Imagen n EP
3 0,0162
4 0,0166
Lisa 5 0,0151
6 0,0148
7 0,0136
Imagen n EP
3 0,9670
4 0,9373
Rugosa 5 0,9132
6 0,8913
7 0,8721
Algoritmos v
elegidos

aritmética)

EPp EPT
0,5815 0,0160
0,5078 0,0074
0,3313 0,0120
0,3122 0,0116
0,2308 0,0135

EPp EPT
0,9303 0,2855
0,8677 0,4297
0,8198 0,2017
0,7861 0,3286
0,7575 0,1578

X X

EPTp
0,5803
0,4196
0,2894
0,3000
0,2345

EPTp
0,8337
0,6420
0,5655
0,4752
0,4391

X

EPU
0,0000
0,0050
0,0091
0,0104
0,0102

EPU
0,2194
0,1882
0,1865
0,1721
0,1646

X

EPUp
0,0021
0,2000
0,2519
0,2700
0,2012

EPUp
0,3338
0,3094
0,3204
0,3055
0,2989

X

Tabla 11: Resultado de los algoritmos EP, EPP, EPT, EPTp, EPU y EPUp para imdgenes filtradas con un filtro de
Mediana Aritmética para las imdgenes lisa y rugosa
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llustracion 40: Resultados de los algoritmos aplicando pre filtrado de la imagen lisa con filtro de Mediana Aritmética,

Valor de entropia

llustracion 41: Resultados de los algoritmos aplicando pre filtrado de la imagen rugosa con filtro de Mediana
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Aritmética, para valores de embedding de 3 a 7.
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El dltimo filtro aplicado como pretratamiento de las imagenes, es un filtro gaussiano, generado
de con Matlab a través de la funcion “fspecial (‘gaussian’, n, desviacion)”. Este filtro de tamafio
n cuya desviacion estandar se determina para que no posea lébulos secundarios, se aplica sobre
cada uno de los pixeles de la imagen a procesar, y afecta a cada uno de ellos por la amplitud de
la campana de gauss centrada en el pixel a analizar. Dicha accién se ejecuta mediante el
comando “imfilter (imagen, filtro)”. Los resultados de ambas imagenes se exponen en la Tabla
12, en la llustracion 42 se muestran los distintos valores que adquiere la entropia de la imagen
lisa con respecto a la variacién del embedding, mientras que en la llustracién 43 se realiza lo
mismo con la imagen rugosa.

Algoritmos de Propuesta 2. Entropia de permutacion con imdgenes filtradas (Gauss)

Imagen n
3
4
Lisa 5
6
7
Imagen n
3
4
Rugosa 5
6
7

Algoritmos elegidos

EP
0,0161
0,0166
0,0151
0,0148
0,0136

EP
0,9179
0,8831
0,8018
0,8173

0,7583
v

EPP
0,5844
0,5071
0,3347
0,3138
0,2339

EPP
0,8342
0,7658
0,6480
0,6664
0,5956

X

EPT
0,0001
0,0074
0,0121
0,0116
0,0135

EPT
0,3092
0,3865
0,1936
0,2825
0,1422

X

EPTp
0,6040
0,4196
0,3332
0,2998
0,2345

EPTp
0,8139
0,5863
0,5141
0,4168
0,3931

X

EPU
0,0000
0,0075
0,0120
0,0128
0,0119

EPU
0,2569
0,1843
0,1865
0,1630
0,1557

X

EPUp
0,0025
0,3337
0,3153
0,3189
0,2311

EPUp
0,3761
0,3123
0,3269
0,3013
0,2931

X

Tabla 12: Resultado de los algoritmos EP, EPP, EPT, EPTp, EPU y EPUp para imdgenes filtradas con un filtro de Gauss

para las imdgenes lisa y rugosa
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llustracion 42: Resultados de los algoritmos aplicando pre filtrado de la imagen lisa con filtro de Gauss, para valores
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llustracion 43: Resultados de los algoritmos aplicando pre filtrado de la imagen rugosa con filtro de Gauss, para

valores de embedding de 3 a 7.
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Observaciones: la aplicacion de filtros preestablecidos por Matlab a las imagenes, cambia los
valores de los pixeles de las imagenes, provocando una pérdida de la informacidn de la textura
relativa. En todos los casos se aplicaron filtros de “suavizado” debido a su caracteristica de pasa
bajos. Si bien estos filtros son muy usados para eliminar el ruido aleatorio presente en las altas
frecuencias de la imagen, en este caso se utiliza para obtener una representacion del entorno el
pixel que guarde la informacidn de la posicién en la que ello ocurre. En este sentido, se observa
que todos los descriptores presentan un valor de entropia menor al caso de sin filtrado de la
imagen rugosa, lo que era de esperar por el efector de alisamiento que ejercen los filtros sobre
laimagen, esfumando los detalles de laimagen, achicando las variaciones abruptas entre pixeles
vecinos. También se observa, que todos los métodos que utilizan la técnica de EPP presentan
grandes variaciones en la entropia de la imagen lisa filtrada respecto a la misma sin filtrar. Esto
indica que este método puede presentar grandes variaciones frente a pequeiios cambios de la
imagen. Por ultimo, en todos los casos se mantiene la premisa de que la imagen lisa presenta
menor energia que la imagen rugosa.

5.1.2.2 EP de valores medios

La Tabla 13 junto a la llustracién 44 y llustracion 45, muestran los resultados obtenidos para las
imagenes lisa y rugosa mediante la implementacién del algoritmo EP de Valores Medios.

Propuesta 2. Entropia de permutacion de valores medios

Imagen n EP EPP EPU EPUp
3 0,0004 0,5796 0,0004 0,5808
4 0,0006 0,3894 0,0006 0,3894
Lisa 5 0,0008 0,2867 0,0008 0,2881
6 0,0010 0,2254 0,0010 0,2254
7 0,0013 0,1841 0,0013 0,1841
Imagen n EP EPP EPU EPUp
3 0,0221 0,9950 0,0081 0,8012
4 0,0218 0,9530 0,0098 0,6991
Rugosa 5 0,0218 0,8546 0,0119 0,6046
6 0,0225 0,7445 0,0131 0,5080
7 0,0227 0,6238 0,0145 0,4284
Algoritmos elegidos X X X X
Tabla 13: Resultado de los algoritmos EP, EPP, EPU y EPUp para Matriz de Valores Medios para las imdgenes lisa y
rugosa
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Valor de entropia
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— Yalores Medios(EPP)
Valores Medios(EPU)
Valores Medios(EPUp)
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45
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n (embedding)

llustracion 44: Resultados de EP para matriz de Valores Medios de la imagen lisa, para valores de embedding entre 3

Yalor de entropia

0.8

0.6

0.4

0.2

y7

Yalores Medios(EP)
— Yalores Medios(EPP)
Valores Medios(EPU)

" Valores Medios(EPUp)

n (embedding)

llustracion 45: Resultados de EP para matriz de Valores Medios de la imagen rugosa, para valores de embedding

entre3y7

Observaciones: los resultados de este método no pueden ser adoptados para describir el tipo de
rugosidad en texturas. El promedio de las regiones de la imagen, conlleva una baja en ellos
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niveles de entropia que en este método se ven muy pronunciados. Los valores de entropia para
la imagen lisa son mas bajos que para la imagen rugosa como es de esperar, sin embargo, se
evidencia la diferencia entre aquellos métodos que utilizan EPP y los que no. En este sentido, se
ve que el promediado de la imagen rugosa genera valores de EP y EPU muy bajos debido a haber
achicado la diferencia entre elementos cercanos en la matriz de valores medios. Este
acercamiento de los valores cercanos no es visible con los descriptores EPP y EPUp, ya que el
método ponderado analiza la cercania a la distancia promedio de los valores medios obtenidos
para cada sector de la imagen, mientas que EP y EPU tiene en cuenta la intensidad de los valores
medios cercanos.

5.1.2.3 EP de matriz de entropias

En la Tabla 14 se muestran los resultados del calculo de EP y EPP sobre matrices de entropia de
permutacion para la imagen lisa y rugosa. Los resultados también se representan en graficos de
EP vs n en la llustracion 46 para la imagen lisa y en la llustracién 47 para la superficie rugosa.

Propuesta 2. Entropia de permutacion para Matrices de EP

Imagen n EP EPP
3 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000
Lisa 5 0,0000 0,0000
6 0,0000 0,0000
7 0,0000 0,0000
Imagen n EP EPP
3 0,9708 0,9915
4 0,9930 0,9886
Rugosa 5 0,9907 0,9727
6 0,9860 0,9571
7 0,9792 0,9418
Algoritmos elegidos 4 v

Tabla 14: Resultado de los algoritmos EP y EPP para MatrizEP para las imdgenes lisa y rugosa
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llustracion 46: Resultados de los algoritmos aplicados sobre la MatrizEP de la imagen lisa, para valores de
embedding de 3a 7.
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llustracion 47: Resultados de los algoritmos aplicados sobre la MatrizEP de la imagen rugosa, para valores de
embedding de 3a 7.



En la Tabla 15, se muestran los resultados del calculo de EP y EPP sobre matrices de entropia de
permutacion ponderada de las imdgenes lisa y rugosa. En la llustracidon 48 y llustracion 49 se
muestran graficamente los resultados de EP y EPP vs n.

Propuesta 2. Entropia de permutacion para Matrices de EPP

Imagen n EP EPP
3 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000
Lisa 5 0,0000 0,0000
6 0,0000 0,0000
7 0,0000 0,0000
Imagen n EP EPP
3 0,9998 0,9995
4 0,9976 0,9915
Rugosa 5 0,9932 0,9763
6 0,9872 0,9610
7 0,9803 0,9443
Algoritmos elegidos v 4
Tabla 15 : Resultado de los algoritmos EP y EPP para MatrizEPP para las imdgenes lisa y rugosa
I I I I I I
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llustracion 48: Resultados de los algoritmos aplicados sobre la MatrizEPP de la imagen lisa, para valores de
embedding de 3a 7.
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Ilustracion 49: Resultados de los algoritmos aplicados sobre la MatrizEPP de la imagen rugosa, para valores de

n (embedding)

embedding de 3a 7.

Se muestran los resultados de los algoritmos EP y EPP obtenidos, al aplicarlos sobre matrices de
entropia de permutacién umbral de las imagenes lisa y rugosa. Los mismos resultados se
muestran en la Tabla 16 y de manera grafica en la llustracion 50 para la imagen lisa y en

[lustracién 51 para la imagen rugosa.

Propuesta 2. Entropia de permutacion para Matrices de EPU

Imagen n EP EPP
3 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000
Lisa 5 0,0000 0,0000
6 0,0000 0,0000
7 0,0000 0,0000
Imagen n EP EPP
3 0,9833 0,9873
4 0,9855 0,9634
Rugosa 5 0,9733 0,9333
6 0,9595 0,9083
7 0,9468 0,8891
Algoritmos elegidos v v

Tabla 16: Resultado de los algoritmos EP y EPP para MatrizEPU para las imdgenes lisa y rugosa
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llustracion 50: Resultados de los algoritmos aplicados sobre la MatrizEPU de la imagen lisa, para valores de
embedding de 3a 7.
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llustracion 51: Resultados de los algoritmos aplicados sobre la MatrizEPU de la imagen rugosa, para valores de
embedding de 3a 7.



Observaciones: los algoritmos presentan resultados esperados, que logran diferenciar a la
imagen totalmente lisa de otra altamente rugosa. Ademas, los valores de EP y EPP obtenidos
fueron muy similares entre si para todos los valores de embedding. Los valores de entropia para
la imagen rugosa se diferencian mds a medida que aumenta el valor de n, debido a que EPP

disminuye mediante aumenta el valor de embedding.

5.1.2.4 Entropia de permutacion con vecindad de Quincunx

El método de obtencion de descriptores de EP, EPP y EPU recorriendo la imagen segun el criterio
de Quincunx, presentd los resultados mostrados en la Tabla 17. Los mismos resultados son
graficados en la llustracidon 52 para la imagen lisa y en la llustracién 53 para la imagen rugosa.

Propuesta 2. Entropia de permutacion con vecindad de Quincunx

Imagen n EP
3 0,0000
4 0,0000
Lisa 5 0,0000
6 0,0000
7 0,0000
Imagen n EP
3 0,6890
4 0,3930
Rugosa 5 0,2487
6 0,1748
7 0,1311
Algoritmos elegidos X

Tabla 17 : Resultado de los algoritmos EP, EPP y EPU con vecindad de Quincunx para las imdgenes lisa y rugosa

EPP
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000

EPP
0,6850
0,3977
0,2533
0,1782
0,1340

X

EPU
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000

EPU
0,0100
0,0099
0,0100
0,0099
0,0099

X
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llustracion 52: Resultados de EP aplicando el criterio de la vecindad de Quincunx para la imagen lisa, con embedding
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llustracion 53: Resultados de EP aplicando el criterio de la vecindad de Quincunx para la imagen rugosa, con
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Observaciones: la imagen lisa es caracterizada por los tres algoritmos correctamente. Sin
embargo todos los valores obtenidos para la imagen rugosa estan muy por debajo del valor de
entropia esperado, lo que indica el método promedia mucho los datos, por lo que la imagen
rugosa no puede ser caracterizada.

Los métodos seleccionados seran aquellos cuyos valores de entropia resultaron coherentes con
los esperados para cada una de las imagenes sintéticas lisa y rugosa, entre 0,8 y 1 para laimagen
rugosa y entre 0 y 0,2 para la imagen lisa. Se muestran las caracteristicas principales de los
algoritmos seleccionados en la Tabla 18.

, Mejor valor
ALGORTIMOS SELECCIONADOS Abreviatura Propuesta de n
Entropia de Permutacion EP 1 3-7
EP Ponderada EPP 1 3-7
EPU
EP con umbral de comparacion 1 6-7
EPUp
EPT
EP con umbralado de la imagen 1 6-7
EPTp
EPm(EP)
EP imad iltrad
con /r.nag.elnesf/ ra a.s EPma(EP) 5 3.4
(con aplicacion del algoritmo EP)
EPg(EP)
MEPep 4-5
MEPp 3-4
MEPPep 3-4
EP de matriz de entropias 2
MEPPp 3-4
MEPUep 3-4
MEPUp 3-4

Tabla 18: Caracteristicas de los algoritmos seleccionados segun la performance que presentaron para las imdgenes
lisa y rugosa.

Los 15 algoritmos seleccionados, mostraron mejores resultados para determinados valores de
embedding. La condicién para determinar si un algoritmo brindd mejores resultados para un
valor de n que para otro, es la cercania que muestran los resultados a los valores de entropia
esperados para la imagen lisa y para la imagen rugosa. De aqui en mas se denominaran
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descriptores a los obtenidos por los algoritmos respectivos para un determinado tamano del
parametro embedding, su nomenclatura se mostrarda como: NombreDelAlgoritmo(n), donde

“NombreDelAlgoritmo” es la abreviatura del algoritmo y “n” el valor de embedding usado para
como parametro para el calculo del descriptor.

Los caso de EP y EPP mantienen constante el valor de la entropia a mediada que n aumenta. Los
otros métodos desarrollados para la propuesta 1 (EPU, EPUp, EPT y EPTp) muestran mejores
resultados a medida que el embedding aumenta. Sin embargo, los métodos desarrollados en la
propuesta 2 presentaron mejores resultados para los valores de embedding mas bajos.

Durante el ensayo de todos los algoritmos, se contemplé el comportamiento de aquellos
métodos que en sus cdlculos utilizaran EPP. En estos se observé que se producen grandes
variaciones frente a pequeiios cambios de la imagen. Este desempefio se puede observar
especialmente en el filtrado de laimagen lisa en la Tabla 10, Tabla 11, Tabla 12 y Tabla 13, donde
mientras todos los otros métodos mantuvieron bajos sus valores de entropia para la imagen lisa
filtrada, aquellos que utilizaron el algoritmo EPP aumentaron significativamente en valor de
entropia, pasando de 0 a 0,5 aproximadamente, valores que no representan a una seiial cuyos
datos son muy cercanos entre si.

Este comportamiento se debe a que el algoritmo de entropia de permutacidon ponderada,
construye el histograma de permutacion afectando a los bines por un peso determinado por
suma de las distancias de cada uno de los elementos al valor medio de los mismos. De esta
manera, no solo se tiene en cuanta el orden que presentan los datos para determinar el orden
del vector, sino que ademads se considera este peso dependiente de las distancias relativas entre
las amplitudes de los datos. Asi, si un determinado patrén de orden se repite con menos
frecuencia en la imagen pero la diferencia entre los pixeles es grande, sera ponderado con un
peso mayor. Esto genera que lo resultados no sean los esperados para la imagen lisa.

Sin embargo, EPP presenta resultados acordes a los esperados para la imagen lisa, al aplicar los
algoritmos de entropia de permutacidn para matrices de entropias. Se atribuye dicho
desempefio a que EPP se aplica sobre matrices de entropias, las cuales tienen valores entre 0 y
1, a diferencia de los otros casos donde EPP era aplicado directamente sobre la matriz de pixeles,
cuyos valores varian entre 0 y 255 produciendo en esta ultima pesos mayores, debido distancias
relativas entre los datos mas grandes.

5.2 Imagenes artificiales. Texturas Gruesas y Finas

Se analiza el comportamiento de los métodos frente a imagenes de superficies con diferentes
tamafios de texturas, identificando las texturas gruesas como aquellas cuyo patrén de repeticion
abarca un gran porcentaje de la imagen con una baja frecuencia de repeticién, mientras que las
texturas finas seran aquellas cuyo patrdn se repite con mayor frecuencia ocupando cada uno de
ellos un porcentaje bajo del espacio en la imagen total. En sentido amplio, la textura puede ser
definida por su grosor para una misma imagen en distintas escalas, si dos patrones difieren sélo
en escala, el patrén que se ha magnificado es mas grueso y con una repeticién mas baja de sus
elementos mas gruesa serd su textura visual.

En base al andlisis de los resultados obtenidos de los ensayos de las propuestas 1y 2, aplicadas
a las imagenes sintéticas lisa y rugosa, se seleccionan aquellos algoritmos cuya performance fue
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considerada satisfactoria para discriminar dichas superficies. Los algoritmos seleccionaos fueron
ensayados sobre las imagenes de texturas gruesas y finas presentadas en la llustracion 32 y
llustracidn 33 respectivamente. Se busca comprender el comportamiento de los descriptores de
entropia de permutacidn para la identificacién de diferentes tamafios de texturas. Como se dijo
anteriormente, una textura gruesa puede ser la version escalada de una textura mas fina. Las
imagenes sintéticas creadas fueron mediante el mismo patrén de forma, repetido con mayor o
menor frecuencia y en distintos tamanos, por lo que las texturas pueden representar sus
versiones escaladas.

Las imdagenes estdn ordenadas de mayor a menor grosor de la siguiente mantera: Gruesal,
Gruesa2, Final, Fina2. De manera que la textura de la imagen Gruesal representa el mayor
grosor y laimagen Fina2 |la del menor.

Los resultados se muestran en graficos de entropia en funcién del embedding, un grafico por
cada uno de los algoritmos seleccionados. Para facilitar el andlisis, se mostrardn todos los
graficos indicando al algoritmo que pertenecen, y luego se discuten los resultados mostrados.

5.2.1 Ensayos con algoritmos de propuesta 1

Las pruebas realizadas con los métodos que procesan pixeles de la imagen mediante vectores
unidimensionales, son mostradas en las siguientes figuras, donde las imagenes de la izquierda
muestra los métodos EP, EPU y EPT y los de la derecha sus versiones respectivas ponderadas.
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llustracion 54: Algoritmos EP para imdgenes con
textura Gruesa y Fina parande 3 a 7.
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llustracion 55: Algoritmos EPP para imdgenes con
textura Gruesa y Fina parande 3 a 7.
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llustracion 56: Algoritmos EPU para imdgenes con
textura Gruesa y Fina parande 3 a 7.
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Ilustracion 57: Algoritmos EPUp para imdgenes con
textura Gruesa y Fina parande 3a 7.
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llustracion 58: Algoritmos EPT para imdgenes con
textura Gruesa y Fina parande 3 a 7.

n (embedding)

llustracion 59: Algoritmos EPTp para imdgenes con
textura Gruesa y Fina parande 3a 7.

Mediante las ilustraciones, se puede concluir que los algoritmos que utilizan me método de
ponderacién, no presentan cualidades para distinguir entre diferentes tamafios de texturas. El
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motivo es el mismo que el indicado anteriormente para el caso de imagenes filtradas, ya que en
resumen, este método pondera las repeticiones de un patrén de orden segun las distancias
relativas entre los pixeles que conforman el vector de embedding analizado, que por ser la
misma forma textural repite las distancias relativas entre los tonos de gris y la media entre los
elementos del vector. Esta es una cualidad importante a analizar con mas profundidad, ya que
los algoritmos en su versidén ponderada, pueden representar a un patrén de repeticion textural
a diferentes escalas bajo el mismo valor de entropia. Esta hipdtesis heuristica se comprobara
luego con las mismas pruebas pero ante imagenes de superficies texturales reales en sus
versiones escaladas.

Las ilustraciones encolumnadas a la izquierda, muestran diferentes niveles de entropia respecto
al grosor de la textura. Al no existir una gran cantidad de patrones de érdenes los valores de
entropia resultan bajos, entre 0y 0,4, pero diferenciados para todo valor de n. Las texturas mas
gruesas presentaron menor entropia que las mas finas y este orden se mantuvo para todo valor
de n. Por lo tanto, mediante la utilizacion de estos métodos, se pueden caracterizar texturas mas
gruesas de aquellas mas finas para la misma parametrizacion de los algoritmos. Al igual que las
entropias ponderadas, es necesario un andlisis mds profundo para la generalizacién de esta
hipodtesis, por lo que se analizard luego para imdagenes de superficies reales con diferentes
niveles de grosor textural.

5.2.2 Ensayos con algoritmos de propuesta 2

En las ilustraciones siguientes, se muestran los resultados obtenidos mediante la aplicacién de
los métodos cuyo procesamiento de la sefial bidimensional guarda informacién del espacio de
los datos. Primero se analizan los casos de EP para imagenes afectadas mediante los filtros de
Media, Gauss y Mediana aritmética predeterminados en Matlab. Luego, se muestran resultados
obtenidos mediante la aplicacién de los algoritmos EP y EPP de la propuesta 1, en las matrices
de entropias (matrizEP, matrizEP y matrizEPU).

5.2.2.1 EP de imdgenes filtradas para Texturas gruesas y finas

Los resultados de EP aplicados a imagenes filtradas se muestran en las ilustraciones que siguen
al texto. Al igual que EP en aplicado a las mismas imagenes pero sin filtrar (ver llustracién 54),
los algoritmos categorizan entre las texturas mas gruesas a mas finas con resultados de entropia
de menor a mayor valor respectivamente. En el caso de EP con imagenes filtradas por filtro de
Media no se observan variaciones notables en comparacién a no filtrar la imagen. Sin embargo
en la aplicacién de los filtros de Gauss y Media aritmética, se observa un aumento significativo
en el rango dindmico, donde la entropia se sitla en valores entre 0 y 0,6. De esta manera se
pueden utilizar estos algoritmos para distinguir con mayor facilidad entre una textura gruesa y
una fina. Ademas, se ve en la llustracion 61 vy llustracién 62 que la diferencia entre las dos
texturas gruesas se distancian de las dos finas por una mayor cantidad de energia que en el caso
de no aplicar los filtros.
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llustracion 60: EP para imdgenes de texturas gruesasy  llustracion 61: EP para imdgenes de texturas gruesas y

finas filtradas con filtro de Media finas filtradas con filtro de Gauss
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llustracion 62: EP para imdgenes de texturas gruesas y finas filtradas con filtro de Mediana Aritmética

5.2.2.2 EP de matrices de entropias para texturas gruesas y finas

Bajo el texto, se muestran los graficos para los resultados de entropia en funcidn del tamafio de
embedding, para los algoritmos seleccionados en la seccion 5.1 Imdgenes artificiales. Textura
Lisa y Rugosa. Encolumnados a la izquierda, se encuentran los resultados obtenidos para el
ensayo de EP en matrices de entropia de permutacion, de permutacion ponderada y de
permutacién umbral, y a la derecha los resultados obtenidos mediante la utilizacion de EPP para
las mismas matrices. Al igual que en el caso de aplicacion de los algoritmos desarrollados en la
propuesta 1, los métodos que utilizan EPP en sus calculos, muestran menor capacidad para
diferenciar los distintos grosores en la textura de las imagenes. En el caso de los algoritmos que
calculan EP de las matrices de entropias, se observa que aumenta ain mas el rango dinamico
gue para las imagenes pre-filtradas analizadas anteriormente. Sin embargo, en este ultimo caso,
a medida que el valor de embedding aumenta, la textura Fina2 baja su entropia abruptamente,
y se espera que para valores de embedding ain mayores, la textura Final se comporte de igual
forma.
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Si se realiza una comparacion entre los resultados mostrados en los graficos de la columna
izquierda de estos métodos, aquellos de la misma columna de la propuesta 1y todos los graficos
con las imagenes filtradas, se puede notar que las texturas Gruesal y GruesaZ2 tienen el mismo
comportamiento en todos los casos: valor de entropia bajo y constante para todo n. Lo mismo
sucede si se comparan los resultados de entropia para estas texturas expuestos en las
ilustraciones encolumnadas a la derecha de método pertinente con las de la columna derecha
de la propuesta 1, donde se utiliza el método de EPP. Aqui las texturas gruesas presentan un
valor de entropia decreciente con el tamafio de embedding, tomando valores entre 0,6 y 0,2.

Con lo observado anteriormente, se puede concluir que las imagenes gruesas no presentan
grandes alteraciones de EP o EPP, al variar los datos mediante filtros o trasformaciones. Esta
caracteristicas de las texturas gruesas es atribuida que sus patrones de texturas no tienen un
tamafio comparable con el valor de embedding, por lo tanto las variaciones en los datos
procesados no son percibidos en el drea del espacio que se analizan los datos, ya que aunque el
valor de embedding sea el mayor posible, en este caso matrices de 7x7, las texturas fueron
construidas con matrices de 100x100 y de 50x50 que presentan zonas cuadradas de igual tono
de gris en laimagen. Por lo tanto las variaciones de los pixeles no serdn apreciadas por ventanas
de 7x7. Contrario es el caso de las texturas finas, las que fueron construidas con tamanos de
texturas comparables con los valores de embedding adoptados. Si se realizan las mismas
comparaciones entre los diferentes métodos, pero ahora para las imagenes Final y Fina2, se
comprueba lo dicho anteriormente, ya que los valores de entropia para estas texturas varian
considerablemente dependiendo el método aplicado y el valor de embedding.
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llustracion 67: Entropia de permutacion para matriz de
EPU

n (embedding)

llustracion 68: Entropia de permutacion ponderada
para matriz de EPU
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5.3 Imagenes reales

Al igual que para imagenes de texturas gruesas y finas, se ensayan los 15 algoritmos
seleccionados en la seccidn 5.1 Imagenes artificiales. Textura Lisa y Rugosa de este trabajo, en
las 8 superficies reales mostradas en la llustracion 34.

Las superficies fueron ordenadas seguln su nivel de rugosidad. Esta categorizacion se realiza
segun la apreciacién visual de las imagenes, por lo que pueden existir ambigliedades o
diferencias de fiabilidad intra o inter observador. Este es un aspecto a tener en cuenta a la hora
de analizar los resultados.

Las imdagenes analizadas en esta seccidn el fin de revelar la capacidad de los métodos para ser
aplicados a un caso practico real. Se espera que los algoritmos puedan diferenciar las superficies
mas rugosas de las mas finas, y que se presenten valores de entropias cercanos entre aquellas
imagenes de superficies que poseen aspectos similares en su caracteristica tactil de rugosidad.

5.3.1 Ensayos con algoritmos de propuesta 1

Las pruebas realizadas con los métodos de la propuesta 1, son mostradas en ilustraciones
dispuestas luego de este texto. Las imdagenes de la izquierda muestran los métodos EP, EPU y
EPT y los de la derecha sus versiones respectivas ponderadas.
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llustracion 69: Resultados algoritmo EP para las 8
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llustracion 71: Resultados algoritmo EPT para las 8
imdgenes de superficies reales.
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llustracion 73: Resultados algoritmo EPU para las 8
imdgenes de superficies reales.
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llustracion 72: Resultados algoritmo EPTp para las 8
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Ilustracion 74: Resultados algoritmo EPUp para las 8

imdgenes de superficies reales.

Al igual que en los casos anteriores, se observa que los algoritmos que utilizan EPP para sus
calculos, muestran valores de entropia mas altos que su misma versidn pero con la utilizacion
de EP. Para notarlo, basta con comparar las ilustraciones de la izquierda con las de la derecha, y
observar que las de la izquierda presentan valores mas bajos de entropia para todas las
superficies analizadas. Dicho comportamiento se repite en todos los casos por ahora estudiados,
resultando que EPP entrega mayores valores de entropia para todos los tipos de superficies,
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incluso para imagenes de texturas lisas con pequefias variaciones relativas entre los valores de
sus pixeles.

En la llustracién 69, llustraciéon 70, llustracion 71, llustracién 72 que corresponden a los
algoritmos EP, EPP, EPT y EPTp respectivamente se nota que las entropias amplian su rango
dinamico a medida que aumenta el valor de embedding. Esta ventaja para distinguir a de manera
univoca a las distintas rugosidades, se puede extender a tamafios de embedding mayores, lo que
se tendrd en cuenta para el andlisis de otros casos practicos. Lo contrario se observa para la
[lustracidon 73 y la llustracion 74 correspondientes a los métodos EPU y EPUp respectivamente,
viendo que en estos casos, el mayor rango dindmico se obtiene para el valor de embedding mas
bajo (n=3) y a mediada que n aumenta, el rango dindmico disminuye. Estas caracteristicas en el
comportamiento de los distintos algoritmos, pueden ser relevantes al momento de determinar
el conjunto de descriptores dptimos para la caracterizacidn de texturas en un caso practico.

El orden de rugosidad resultante de la utilizacién de los algoritmos en comparacién con el
otorgado por inspeccidn visual, guarda diferencias para las superficies mds rugosas y mantiene
el orden aplicado para las superficies menos rugosas. Esto ultimo, sélo es diferente en el método
EPUp, el que considera que la Superficiel es mds rugosa que la Superficie2, lo que es atribuido
especialmente a los problemas de luminosidad presentes en la imagen de la Superficiel. A
excepcion de EPUp el orden asignado por los algoritmos fue el mismo. Del nuevo
acomodamiento resulta el siguiente orden de mas lisas a mas rugosas:

Superficie 1

Superficie 2 Superficie 3 Superficie 4

Superficie 8

llustracion 75: Nuevo orden segun el nivel de rugosidad determinado por los resultados de la propuesta 1 para las 8
superficies.

Mediante el andlisis de este nuevo orden se deducen algunos signos del comportamiento de los
algoritmos. Las superficies mas lisas, fueron categorizadas de la misma forma que la percepcién
visual humana. Las diferencias se encontraron en la categorizacién de las superficies mas
rugosas. En referencia a este Ultimo, se puede decir que la Superficie5 presenta una mayor
cantidad de bordes y saltos de tonos bajos a altos de gris (mayor frecuencia), que la Superficie6
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y la Superficie7, con lo que se puede explicar que presente mayor entropia que las ultimas dos.
Ademas, Superficie5 presenta una gran diferencia frente a las restantes, ya que es una textura
rugosa dentro de segmentos, que por si solos, representan una textura gruesa. Para que esta
textura presente las mismas caracteristicas de adquisicion que el resto, habria que considerar la
textura rugosa presente en solo uno de los segmentos.

5.3.2 Ensayos con algoritmos de propuesta 2

Se muestran y analizan los resultados obtenidos para los métodos que consideran los pixeles y
su entorno cercano, con la intencién de guardar informacién del espacio de los datos. Primero
se analizan los casos de EP para imdagenes afectadas mediante los filtros de Media, Gauss y
Mediana aritmética predeterminados en Matlab. Luego, se muestran resultados obtenidos
mediante la aplicacion de los algoritmos EP y EPP de la propuesta 1, en las matrices de entropias
(matrizEP, matrizEP y matrizEPU).

5.3.2.1 EP para imdgenes de superficies reales filtradas

En las ilustraciones que siguen, se muestran los resultados obtenidos por la aplicacion de
algoritmo EP sobre las 8 superficies previamente filtradas mediante los filtros de Media, Media
aritmética y Gauss en la llustracién 76, llustracion 77 y llustracidén 78 respectivamente.
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llustracion 78: Resultados algoritmo EP para las 8 imdgenes de superficies reales filtradas con filtro de mediana
aritmética.

En comparacion con EP en aplicado a las mismas imagenes pero sin filtrar (ver llustracién 69),
las superficies mas rugosas presentaron valores de EP mas bajos, y a la vez ampliaron su rango
dinamico. Lo primero resulta légico por el efecto intrinseco de suavizado de las imdagenes al ser
filtradas, los segundo se responde con lo mismo, ya que para imagenes de superficies mas
suaves (lisas) el algoritmo EP da valores de entropia con mayor dindmica que para el caso de las
superficies mas rugosas, las cuales presentan un rango muy comprimido en el eje de las
ordenadas.

Los algoritmos categorizan entre las texturas mas lisas, sin embargo para el resto de las
superficies, el orden es muy distinto al previsto, aunque el rango dindmico de los valores de EP
es bajo desde la Superficie3 a la Superficie8, las que se distribuyen en un rango de 0,1 en sus
valores de entropia, para el mayor valor de embedding, donde se presenta la mayor amplitud
dinamica. Se concluye que el efecto de filtrado en imagenes de texturas reales puede alterar los
resultados esperados, especialmente para los casos de texturas de rugosidad alta, y textura fina,
ya que como se vio en la seccion 5.2.2.1 EP de imagenes filtradas para Texturas gruesas y finas,
la aplicacidn de filtros a las imagenes antes del calculo de EP en texturas finas, produce notables
alteraciones en los resultados en comparacién con los casos sin filtrado previo al procesamiento
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de los datos. Por lo que no resulta conveniente aplicar estos métodos para la caracterizacion de
superficies finas.

5.3.2.2 EP de matrices de entropias para imdgenes de superficies reales

En la columna izquierda se muestran los gréficos de EP y a la derecha de EPP para matrices de
entropias de permutacién, de permutacién ponderada y de permutacién umbral.
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llustracion 83: Entropia de permutacidn para matriz de Ilustracion 84: Entropia de permutacion ponderada
EPU para matriz de EPU

Las cuatro primeras ilustraciones, denotan el comportamiento similar entre los algoritmos de
esta propuesta y los de EP y EPP de la propuesta 1, donde las superficies mas lisas (Superficiel y
Superficie2) pudieron ser bien diferenciadas, mientras que las mas rugosas presentan
descriptores muy cercanos entre si, dificultando la relacién univoca entre el valor de entropia y
la superficie a caracterizar.
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El ensayo de EP y EPP en matrices de entropia de permutacién umbral, muestra rangos
dindmicos mas amplios que para los casos anteriores, facilitando la identificacién de cada
superficie en referencia a su valor de entropia. Mientras que EP en matrices de EPU presenta
mayor rango dindmico para descriptores con parametros de embedding bajos, EPP en matrices
de EPU muestra una tendencia a ampliar su rango dindmico para valores de embedding mayores.

A diferencia de los métodos que implementan filtros, de los resultados de estos métodos surge
el mismo orden de las superficies segun nivel de rugosidad que la obtenida en la propuesta 1
(ver llustracion 75).

5.4 Mamografias (Caracterizacion de la densidad mamografica)

Esta seccidn se divide en dos grandes partes, en la primera se muestran los resultados obtenidos
mediante el ensayo de los algoritmos seleccionados. Mediante el andlisis de los resultados se
escogen descriptores que serdn luego los utilizados para caracterizar a cada una de las
mamografias. La segunda parte de esta seccién, muestra los resultados obtenidos y la
implementacion de una red neuronal que utiliza los descriptores seleccionados anteriormente,
para clasificar a las mamografias segun los cuatro tipos de densidades mamograficas sugeridas
por BI-RADS. Aqui se ensayan distintas redes, y se seleccionan las mejores dependiendo de los
errores de clasificacion y de generalizacién que surge del entrenamiento y testeo de las mismas.

5.5.1 Ensayo de algoritmos y seleccion de descriptores

Se aplicaron los 15 algoritmos seleccionados sobre las 168 mamografias. Los parametros de
entrada fueron en un principio estudiados heuristicamente: retardo de 1y embedding entre 3y
7. Sin embargo, se observé que ciertos algoritmos se obtuvieron una tendencia a incrementar
el rango dinamico de los resultados a medida que el valor de embedding aumenta. Por este
motivo, se utilizaron para todos los algoritmos un retardo de 1y valores de embedding entre 3
y 10.

Para visualizar las similitudes y diferencias entre las imagenes analizadas, se muestra en la Tabla
19 solo la regidn de las mamografias procesadas por los algoritmos para las cuatro densidades,
ya que de la mamografia completa se selecciona un sector rectangular perteneciente al tejido
glandular de la mama.
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Region de tejido glandular de las mamografias
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Tabla 19: Tejido glandular de 4 mamografias que representan las distintas densidades. Imdgenes reales procesadas
por los algoritmos.

En los ensayos realizados con imagenes de texturas reales, los valores de entropia pudieron
diferenciarse para cada una de las superficies analizadas, ya que las mismas presentan
naturaleza de origen muy variada y rugosidad facilmente diferenciada por inspeccién visual.
Aqui, se puede adelantar que los valores de entropias serdn muy cercanos para las imagenes
que representan la regién glandular de las mamografias, ya que las mimas muestran
caracteristicas muy similares entre si. El desafio impuesto a los algoritmos, es presentar
diferencias entre los descriptores de entropia para las distintas densidades, o como un desafio
menos exigente, que pueda distinguir entre subclases de densidades.

Se planted como hipétesis que se obtienen resultados de EP similares para las densidades de los
extremos (1 y 4), ya que ambas se caracterizan por tener valores de gris similares entre
vecindades, lo que representa un nivel de entropia bajo de la imagen. La misma hipdtesis se
planted para las mamografias de densidades medias (2 y 3), ya que tal como se ve en las
mamografias categorizadas por niveles de densidad segun BI-RADS (ver llustracién 35), los
niveles de gris se presentan con grandes variaciones entre vecinos cercanos, por lo tanto, un
nivel de entropia mas alto representaria a las mamografias de estas densidades.

Luego de ensayar los 15 algoritmos en todas las mamografias, se seleccionaron los descriptores
de densidad mamogréfica, con el criterio de valor del pardmetro n donde la entropia de las
distintas densidades difiriera mas marcadamente unas de las otras, o donde se pueda distinguir
entre los conjuntos de densidades de los que se esperan valores de EP diferentes. Es decir que
el valor de n elegido es donde se presente el mayor rango dindmico.

Se describe el procedimiento para la seleccidn del descriptor adecuado en cada algoritmo, para
ello se muestran los resultados de todos los algoritmos ensayados en la Tabla 20, Tabla 22 y
Tabla 23. Cada una de las tablas contiene la informacién de los métodos separados en tres
gurpos: EP de propuesta 1, EP para imagenes filtradas y EP para matrices de entropias. Las
ilustraciones de las tablas muestran los valores de entropia en funcidon del embedding,
representando a la Densidad 1 (D1) en color Rojo, Densidad 2 (D2) en Verde, Densidad 3 (D3) en
Amarilloy a la Densidad 4 (D4) en color Negro. Mediante la observacién de los colores, se puede
determinar el valor de embedding 6ptimo, como aquel donde se presenta mayor rango dindmico
en los graficos, mientas las densidades o subconjuntos de densidades se puedan diferenciar. Al
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final de cada tabla se resume el comportamiento de cada algoritmo y se define para cada uno
de ellos, el descriptor elegido para caracterizar a las mamografias.

Resultados para algoritmos de Propuesta 1

n
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Tabla 20: Resultados de los algoritmos de la propuesta 1 para las 168 mamografias obtenidas del banco de datos BI-
RADS. Densidad1-Rojo, Densidad2-Verde, Densidad3-Amarillo, Densidad4-Negro

Los algoritmos de la propuesta 1 distinguen entre conjuntos de clases de densidades, pero
ninguno las diferencia de manera individual. Este comportamiento fue previsto anteriormente,
ya que las imagenes de mamografias procesadas presentan similitudes en sus variaciones de
tonos de gris, como se ve en la Tabla 19. El comportamiento de cada algoritmo vy la justificacion
en la eleccién de los valores de n 6ptimos, se explican a continuacion.
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Algoritmo

EP

EPP

EPT

EPTp

EPU

EPUp

Detalles de comportamiento

(Propuesta 1)

El rango dindmico (RD) de los resultados se mantiene constante
para valores de embedding igual o mayores a 7. Ademas, en n=7 la
clase D1 se diferencia de todas las restantes, mientas que en n=10
la clase D4 se distingue de las restantes. Por estas caracteristicas,
se eligen dichos tamanos de embedding como éptimos, obteniendo
dos descriptores.

En este caso RD se mantiene constante hasta n=7, valor de
embedding donde D1 se diferencia de las restantes densidades. El
ED disminuye para valores de n mayores. Sin embargo, es para
n=10 donde se presenta la mayor separaciéon entre clases,
pudiendo diferenciar claramente a D4 de las restantes.

El RD se mantiene constate para todo valor de embedding. En n=7
y n=10 los resultados de EPT para D1y D4 se separan de los de D2
y D3, se puede ver que las lineas verdes y amarillas se mantienen
separadas de las rojas y negras. Los resultados muestran muchas
fluctuaciones para distintos valores de embedding, este
comportamiento es el esperado debido al procesamiento que
realiza el algoritmo con los pixeles.

Las densidades presentan valores muy similares de entropia para
todas las clases hasta n=6, valor de embedding a partir del cual D1
y D4 se diferencian de las restantes clases y el RD comienza a
aumentar hasta n=8 a partir de este valor RD se mantiene
constante. Este Ultimo es el valor donde las subclases D1-D4 se
distinguen mas respecto de D2-D3.

La subclase D1-D4 se diferencia de la subclase D2-D3 para todos los
valores de embedding. EI RD es variable para todo valor de
embedding, presentando su mayor amplitud en n=7.

El comportamiento de este algoritmo es muy similar al anterior, RD
variable para todos los n, con maxima amplitud en n=7. Las
subclases de densidades también mantienen sus valores de
entropias separados en todos los tamafios de embedding.

Descriptor

EP(7)
EP(10)

EPP(7)
EPP(10)

EPT(7)
EPT(10)

EPTp(8)

EPU(7)

EPUp(7)

Tabla 21: Detalles del comportamiento de los algoritmos de la propuesta 1. Descriptores resultantes del andlisis de n

optimo.

De la misma manera que para la propuesta 1, se analiza el comportamiento para los algoritmos

de la propuesta 2. La Tabla 22 muestra los resultados obtenidos al pre filtrar las imagenes antes
de aplicar el método EP. Luego se analiza el comportamiento de cada uno de ellos y se justifica
la seleccidn de los descriptores obtenidos de cada algoritmo.
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Resultados para algoritmos de Propuesta 2 — EP para imdgenes filtradas
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Tabla 22: Resultados del algoritmo EP para imdgenes filtradas para las 168 mamografias obtenidas del banco de
datos BI-RADS. Densidad1-Rojo, Densidad2-Verde, Densidad3-Amarillo, Densidad4-Negro

La aplicacion de filtros de media y mediana aritmética no presenta ventajas para este caso
practico, sino por lo contrario no puede caracterizar las densidades por subclases y mucho
menos por las cuatro clases individualmente. Por este motivo no se selecciona ningln descriptor
de estos métodos. En el caso de la utilizacién de un filtro de gauss, se mantiene para todo
tamafio de embedding la diferenciacion de la clase D1 de las restantes. En este algoritmo el RD
aumenta hasta n=7, valor a partir del cual el RD se mantiene constante y donde D1 presenta
entropias separadas de las otras tres clases, por este motivo se concluye como el valor de
embedding 6ptimo, resultado el descriptor EPFg(7).

Por ultimo se analiza la aplicacion del algoritmo EP para matrices de entropias en la region
glandular de las mamografias obtenidas. Los resultados se presentan en la Tabla 23.

Resultados para algoritmos de Propuesta 2 — EP y EPP para Matrices de entropias

n

Algoritmo Resultados (.
optimo
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Tabla 23 Resultados del algoritmo EP para matrices de entropias para las 168 mamografias obtenidas del banco de
datos BI-RADS. Densidad1-Rojo, Densidad2-Verde, Densidad3-Amarillo, Densidad4-Negro

Al igual que para los métodos anteriores, se realiza la justificacion de la eleccién de los
descriptores en base al andlisis de los gréficos de cada uno de los algoritmos, para la obtencion
del n éptimo.
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Detalles de comportamiento
Algoritmo Descriptor
(EP para matrices de entropias)

El rango dindmico (RD) presenta una leve disminucién a medida
que el embedding aumenta. Sin embargo, aunque el rango
MEPep dindmico sea mas chico, en n=10 la clase D4 se distingue de las | MEPep(10)
tres restantes. Por estas caracteristicas, se elige este como el
tamafio de embedding éptimo.

Los resultados de estos cuatro métodos presentan el mismo
comportamiento en los siguientes aspectos: el RD incrementa
hasta n=8, a partir de ese valor se mantiene constante. Los
valores de entropia comienzan en valores aproximados a 0,9 para
MEPepp | n=3y terminan alrededor de 0,5 para n=10. A partir de n=7 las | MEPepp(10)
MEPPep clase D4 pueden diferenciarse de las restantes, presentando esta MEPPep(9)
siempre valores de entropia mds bajos. Los descriptores se
MEPPepp | determinan a partir de la observacién detallada de los resultados | MEPPepp(8)
MEPUep | para embedding de 8, 9y 10, eligiendo aquel donde la clase D4 | pEPUep(8)
esté mas diferenciada de las demas. Si a distintos valores de
embedding los resultados tienen caracteristicas similares, se
prioriza el caso de embeddings menores, para ahorrar costo
computacional en el calculo del descriptor.

El RD presenta leves variaciones para cada n, con maxima
MEPUepp | amplitud en n=7. La subclase D1-D4 se diferencia de la subclase | MEPUepp(7)
D2-D3 para todos los valores de embedding.

Tabla 24: Detalles del comportamiento de los algoritmos de EP para matriz de entropias de la propuesta 2.
Descriptores resultantes del andlisis de n éptimo.

Como se presentd en el andlisis de los resultados, algunos algoritmos pueden caracterizar entre
la clase D4 y las restantes, y otros entre las subclases D1-D4 y D2-D3, pero ninguno pudo
discriminar a D2 y D3 de manera individual.

Para representar a cada una de las mamografias, se seleccionaron 11 descriptores de los 16
obtenidos. Se eligid solo un descriptor de los algoritmos que presentan dos descriptores (EP,
EPP) y no se utilizaron los descriptores obtenidos por los métodos EPT y EPFg, ya que el primer
caso presenta valores de entropia que varian mucho dependiendo del valor del parametro de
embedding utilizado, y en el caso del segundo, los valores de entropia en n éptimo son muy
proximo (RD muy chico). Entonces, cada una de las 168 mamografias de estudio, se representan
por 11 caracteristicas diferentes. Asi, se puede formar un vector caracteristico de 11 elementos
por imagen, del que se espera una representacion univoca.

Una vez obtenido el vector caracteristico para cada mamografia, se propone realizar el
entrenamiento de una red neuronal multicapa como clasificador, con el fin de evaluar la
potencialidad de los descriptores como caracterizadores de la densidad mamografica, en
concordancia con la nomenclatura BI-RADS.
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5.4.2 Clasificador de densidades mamograficas

Se propone una red con 11 entradas, que representan a cada uno de los descriptores elegidos,
y 4 salidas, correspondientes a cada una de las clases de densidad (D1, D2, D3 y D4). Los pesos
se ajustan durante el entrenamiento segun el método del descenso por el gradiente.

El entrenamiento se detiene considerando las capacidades de generalizacién de la red, segun
datos de validacion. Se mantiene un conjunto de datos de test para monitorear los pasos
durante el entrenamiento. Los porcentajes asignados de cada subconjunto de datos, son: 70%
de los datos para entrenamiento (118 imagenes), 15% para validacion (25 imagenes), 15% para
testeo (25 imagenes). La seleccién de datos para cada subconjunto se realiza de manera
aleatoria. Se generan varias redes para clasificar las densidades mamarias, y para todas ellas se
utiliza esta distribucion de los datos.

La cantidad de capas ocultas y de neuronas por capa oculta se determind mediante la utilizacién
de algoritmos genéticos, cuya funcidén de costo representa el error de entrenamiento o testeo
dependiendo el caso y las variables fueron la cantidad de neuronas por capa oculta. De esta
manera, se compararon los resultados de varias redes éptimas propuestas por algoritmos
genéticos con distintas condiciones para optimizar la funcién error.

Una vez diagramada la arquitectura de las redes a utilizar, se realizé una validaciéon cruzada de
tipo Hold-out, para una adecuada estimacion del error. Se realizan 100 ciclos de entrenamiento
con diferentes selecciones aleatorias de datos de test y se calcula la respuesta de la red
entrenada ante el ingreso de datos de test. Finalmente, se promedia el resultado de los errores
de test para obtener una estimacion de error final.

Las arquitecturas utilizadas se justificaron mediante la optimizacién de la funcién de costo del
algoritmo genético. Para comenzar, se optimizd la funcién de error de entrenamiento de una
red neuronal muy simple, fijando la cantidad de capas solo a una y utilizando como variable la
cantidad de neuronas en esa Unica capa, las que pueden variar de 1 a 100. La red obtenida lleva
el nombre de RED 1. La performance de la red se determina mediante los errores de
entrenamiento y test. La cantidad de neuronas dptima determinada por el algoritmo genético
fue de 72 neuronas en la Unica capa oculta. Mediante la utilizacidon del método Hold-out, se
obtuvo un error de entrenamiento de 2,98%, sin embargo la red no presenta buenas
caracteristicas de generalizacion, ya que se obtuvo un error de test de 28,42%.

Continuando con redes de arquitecturas simples, se utilizd el algoritmo genético con los
parametros anteriores, pero se cambid la funcidon de costo para optimizar el error de test. En
este caso se obtuvo la RED 2, con 20 neuronas para la Unica capa oculta. Mediante el método
de Hold-out se llegd a un error de entrenamiento de 5,58%, este resulta mayor al anterior, sin
embargo bajé considerablemente el error de test a 19,36%. Estos datos indican que esta red
presenta una mejor performance que la anterior, ya que se acepta el pequefio aumento en el
error de entrenamiento frente a la significante mejora en la capacidad de generalizacion de la
red.

Con la intencién de bajar el error de test, se probaron distintas redes utilizando el algoritmo
genético configurado para dos variables: 1) cantidad de capas ocultas desde 1 a 5y 2) cantidad
de neuronas por capa oculta desde 0 a 20. Mediante la optimizacion de la funcion del error de
entrenamiento o de test, no se encontraron arquitecturas de redes que mejoren
significativamente el error de test. Este hecho es atribuido al significativo error que surge de la
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confusién entre las densidades D2 y D3, ya que las mismas presentan valores de entropia dentro
del mismo rango para todos los algoritmos.

En vista de los resultados obtenidos para la clasificacién de las cuatro clases D1, D2, D3y D4, la
arquitectura elegida es la de la RED 2: una capa oculta de 20 neuronas. El tiempo de
entrenamiento promedio fue de 1 segundo, durante los que realizaron un promedio de 10
iteraciones de entrenamiento y 6 chequeos de validacidn.

En la Tabla 25 se muestra la matriz confusién resultante del entrenamiento de la RED 2. En la
diagonal principal se acumula la cantidad de mamografias clasificadas correctamente por la red,
gue son aquellas que se clasificaron a la salida de la red con la etiqueta esperada. Los resultados
se muestran por cantidad de mamografias y porcentaje que dicha cantidad representa del total
del subgrupo al que pertenece.

Mamografia Clasificada Clasificada Clasificada Clasificada
g como D1 como D2 como D3 como D4
Etiquetada 26 2 0 1
como D1 92,86% 6.67% 0.00% 3.45%
Etiquetada 1 24 1 0
como D2 3,57% 80.00% 3.03% 0.0%
Etiquetada 0 4 31 0
como D3 0.00% 13.33% 93.94% 0.0%
Etiquetada 1 0 1 28
como D4 3,57% 0.00% 3.03% 96.55%

Tabla 25: Matriz confusion de entrenamiento. RED 2

Se observa en la matriz confusidon de entrenamiento, que la clasificacion para la clase D2 fue la
menos eficiente, con un 80.00% de acierto y con errores dispersos en las clases D1 y D3, ésta
ultima en mayor cantidad. La mayor cantidad de errores se produce en la clasificacion de las
densidades D2 y D3, lo que es de esperarse por la similitud de dichas clases, concluyendo que
ésta es la zona con mayor cantidad de confusiones, resultado esperado debido a la similitud de
la entropia de las mamografias con estas densidades. Sin embargo, el entrenamiento resulté con
mayor cantidad de aciertos para las clases D1 y D4, densidades extremas.

El indicador mas importante de la performance de la red, es la capacidad de generalizacion de
la misma, lo que representa la capacidad la red de clasificar datos nuevos. Para cuantificar esta
caracteristica, se consulta a la red con imagenes no incluidas en los datos de entrenamiento,
una vez que la misma esta entrenada, y se analiza la concordancia entre las etiquetas de los
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datos de entrada y las salidas. La clasificacidn que resulta de esta prueba indica la capacidad de
generalizar de la RED 2.

La Tabla 26 representa la matriz de confusidn de los datos de test, su diagonal principal indica la
cantidad de entradas nuevas que fueron clasificadas correctamente, mientras que los
porcentajes indicados por fuera de esta diagonal, cuantifican el nivel de confusidn de la red ante
eventos nuevos.

Mamografia Clasificada Clasificada Clasificada Clasificada
9 como D1 como D2 como D3 como D4
Etiquetada 6 0 0 1
como D1 85.71% 0.00% 0.00% 14.29%
Etiquetada 0 4 2 0
como D2 0.00% 80.00% 40.00% 0.00%
Etiquetada 0 1 3 0
como D3 0.00% 20.00% 60.00% 0.00%
Etiquetada 1 0 0 6
como D4 14.29% 0.00% 0.00% 85.71%

Tabla 26: Matriz confusion de test. RED 2

Los resultados evidencian que las mamografias categorizadas con densidades del subconjunto
D1-D4 o D2-D3 son cuantificadas con valores similares de entropia, debido a la naturaleza de sus
rugosidades. Esto se hace visible en la matriz confusion de test, donde imagenes etiquetadas
como D3 son clasificadas como D2 en un 20% de los casos y clases etiquetadas como D2 son
clasificadas como D3 en un 40% de los casos. Asi, se puede asumir que la red obtenida no es un
buen generalizador para discriminar entre mamografias que presenten densidades medias D2 o
D3.

Observando ambas matrices de confusidn, se concluye que la red fue mas efectiva para clasificar
y generalizar densidades extremas D1y DA4.

Se recuerda que mediante la validaciéon cruzada de la RED2 se obtuvo un error de test de 19,36%.
Si bien en los entrenamientos se vieron mejores porcentajes de acierto en la clasificacién, con
errores de entrenamiento del 0.8%, los errores de test prevalecieron para las clases D2 y D3. Se
atribuye la persistencia de este error a distintos factores, uno de ellos es la considerable
variabilidad intra e inter observador respecto del célculo de la densidad mamaria entre dos
categorias de densidad adyacentes que se presentan en las imagenes mamograficas estudiadas.
Por otra parte, se observa una diferencia muy baja entre la mama mds densa de la categoria de
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densidad mads baja y la mama menos densa de la categoria superior subsiguiente. Estos factores
limitan la relevancia clinica que tiene la clasificacién de |la densidad mamaria de cada mujer,
evidenciando la necesidad de indicadores mas robustos.

Los errores entre clases adyacentes tienen una fuerte relacién con las diferencias de
clasificacién, presente en el banco de datos debido a la subjetividad de observador experto,
ademas de los errores del método de clasificacidn. Es decir, aquellas mamografias categorizadas
como densidad 2 que fueron clasificadas como de densidad 3 o al revés, contienen en su
porcentaje error la suma de los errores producidos en el banco de datos mas el error propio del
clasificador mediante estos nuevos descriptores de texturas.

En el caso de los errores entre las clases extremas, el error es atribuido directamente al método
de clasificacion, es decir que las mamografias categorizadas en el banco de datos con densidad
1, que fueron clasificadas por la red neuronal como un caso de densidad 4, el error es atribuido
completamente a la sensibilidad de los descriptores de entropia utilizados, que como ya se ha
mencionado, presentan valores similares de entropia debido a la distribucién homogénea entre
los tonos de gris que conforman el tejido glandular.

Los resultados y su analisis permiten concluir que los descriptores considerados en este trabajo
son de especial interés para la deteccion de diferentes densidades en mamografias. Se probaron
varios clasificadores, y el error de general de test no pudo ser reducido, por lo tanto se considerd
la mejor opcidn a aquella arquitectura de red neuronal mas sencilla. Sin embargo se considera
importante continuar el estudio para evaluar su capacidad de discriminacién mediante otras
técnicas y eventualmente en combinacidn con descriptores provenientes de otros paradigmas,
para lograr una caracterizaciéon de las cuatro clases con errores mas bajos.

En vista de los errores producidos en la clasificacion de nuevos datos para D2 y D3, se propone
un nuevo clasificador de tres clases, las que se separan en clases extremas y medias, resultando
una categorizacion de los casos en 3 niveles de riesgo segun la densidad mamografica: 1) nivel
bajo, 2) nivel medio, 3) nivel alto. Cada uno de estos niveles incluye a los las categorias BI-RADS
siguientes:

Nivel de .
. Densidades
riesgo de - - .
. que Procedimiento del especialista radiélogo en cada caso
ocultamiento | |
. incumben
de lesiones
La paciente presenta un nivel de densidad mamogréfica que
permite al profesional radioldgico determinar un diagndstico
Baio D1 por simple inspeccion. En caso de no encontrar anomalias, no
J es necesaria la realizacion de otros estudios mas complejos, ya
que la mamografia es material suficiente para categorizar a la
paciente como sana.
Esta categoria engloba dos casos con diferente nivel de
, importancia. El caso de D2, es similar al de D1, ya que en las
Medio D2y D3 P ! »¥aq

mamografias que presentan este nivel de densidad, no son
necesarios examenes mas complejos si el experto radidlogo no
aprecia anomalias. El caso de la clase D3 requiere de mayor
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atencién que la anterior, ya que la densidad del tejido mamario
puede ocultar lesiones. En este caso se recomiendan estudios
mas complejos para determinar que la paciente estd
totalmente sana, sin embargo es decisién del médico
solicitante y el médico radiélogo tomar la decisidn definitiva en
cuanto a los procedimientos de diagndstico y el tratamiento, a
la luz de todas las circunstancias que presente cada estudio en
particular.

Dentro de la legislacion de muchos paises, este nivel de
densidad se utiliza como disparador unico e independiente
para la realizacidn de monitoreo e intervenciones mas
complejas, como ecografias o resonancias magnéticas. Por lo
que se recomienda al especialista indicar estos procedimientos
en el caso de densidades D4, ya que no es posible asegurar la
ausencia de anomalias por simple inspeccion de la mamografia
de estas pacientes.

Alto D4

Tabla 27: Conformacion de las 3 clases para clasificar entre nivel de densidad baja-media-alta. Cada una de estas 3
clases contiene a una o mds clases de las densidades determinadas por el sistema BI-RADS.

Para comprobar la capacidad de caracterizacién de los 11 descriptores elegidos para representar
a cada mamografia, se realiza una red neuronal, la que denominaremos como RED 3, de 11
entradas y 3 salidas (las clases riesgo bajo-medio-alto). Los porcentajes de asignacién de los
datos para entrenamiento, validacidn y test son iguales que para el caso anterior. La cantidad
de capas ocultas y neuronas por capa se determina mediante la optimizacidn de la funcidn de
error de test utilizando un algoritmo genético, cuyas variables fueron la cantidad de capas que
pueden variar de 0 a 10, y la cantidad de neuronas con posibilidad de variacién entre 0 y 100.
Los resultados del algoritmos entregaron una arquitectura de red dptima de 7 capas, cuya
cantidad de neuronas por capa oculta es: [39 28 30 17 6 37 13]. Se estimaron los errores
mediante el método de hold-out con 100 iteraciones, resultando un error de entrenamiento
total de 2,34% mientras que el error de test total estimado fue de 8,14%, se recuerda que los
errores totales son el promedio de los errores producidos en la clasificacidon o testeo de cada
clase. El tiempo promedio del entrenamiento es de 1 minuto y la cantidad de iteraciones
promedio de 12.

En este caso los errores estimados son mucho menores que para el caso de la categorizacion de
4 clases. Esto evidencia que la mayor cantidad de errores se producen en la confusion de la RED
2 entre las densidades D2 y D3.

En la Tabla 28 se muestra la matriz confusién resultante del entrenamiento de la RED 3. Al igual
gue el caso anterior, en la diagonal principal muestra la cantidad de aciertos que se producen
durante el entrenamiento de la red, en cantidad de mamografias bien clasificadas y en el
porcentaje que las mismas representan respecto de la cantidad total de su clase.
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Clasificada como

, Clasificada como | _. , Clasificada como

M R M D2

amografia Riesgo Bajo (D1) Dlse)sgo i (22 1) Riesgo Alto (D4)
Etiquetada como 27 1 0
Riesgo Bajo (D1) 96.43% 1.56% 0.00%
Etiquetada como 0
Riesgo Medio (D2 y 0.00% 62 0
D3) R 96.88% 0.00%
Etiquetada como 1 1 28
Riesgo Alto (D4) 3.57% 1.56% 100.00%

Tabla 28: Matriz confusion de entrenamiento. RED 3

El entrenamiento de la RED 3 muestra que la clase Riesgo Alto fue la mejor clasificada con un
100% de efectividad. Como ya fue mencionado, categorizacidn de este caso es de especial
interés por su importancia clinica, ya que las densidades extremadamente densas requieren de
mas atencidon por parte de los médicos responsables de los pacientes que lo presentan. La
clasificacién de Riesgo Medio es alta, presentado errores en sus dos clases adyacentes, lo que
se puede atribuir a errores producidos por el profesional radiélogo al momento del etiquetado
de las clases y los valores de los descriptores, por ser imdgenes cuyas texturas presentan
rugosidades cercanas. Si se observan los resultados del entrenamiento de la clase Riesgo Bajo
en la columna de la izquierda de la matriz de confusién de entrenamiento de la RED 3, se nota
qgue el Unico error es la confusién entre las clases de riesgos extremos (D1 y D2), lo que es
atribuido netamente a los descriptores utilizados, y no a errores de clasificacion producidos por
los profesionales radidlogos, ya que estas densidades son facilmente reconocibles por simple
inspeccidn de las mamografias, sin embargo los algoritmos mostraron dificultades en diferenciar
las densidades extremas entre si, al igual que las densidades medias entre si, por presentar
niveles de entropia similares.

El entrenamiento de esta red tuvo menos errores que para la RED 2. Por lo tanto se espera que
la categorizaciéon de mamografias nuevas con esta arquitectura de red presente también menos
errores. De esta manera se pueden utilizar los descriptores tal como estan para funcionar como
generalizadores de 3 clases en vez de 4, y producir mejoras en los algoritmos o la
implementacion de otro tipo de descriptores, para la categorizacion de las 4 clases por separado.

El poder de generalizacion de la red se observa en la respuesta para la clasificacion de nuevos
casos de la RED 3, representada en la matriz de confusion de test de la Tabla 29.
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Clasificada como

Clasificada como Clasificada como

M a... Ri Medio (D2

amografia Riesgo Bajo (D1) Dlse)sgo Sl (22217 Riesgo Alto (D4)
Etiquetada como 5 1 0
Riesgo Bajo (D1) 100% 8,33% 0.00%
Etiquetada como 0
Riesgo Medio (D2 y 0.00% 11 1
D3) R 91.67% 14,29%
Etiquetada como 0 0 6
Riesgo Alto (D4) 0.00% 0.00% 85.71%

Tabla 29: Matriz confusion de test. RED 3

La efectividad del 100% en la generalizaciéon de las mamografias que no presentan riesgo de
ocultamiento de lesiones, permite estimar que la RED 3 se muy util para descartar a casos que
no necesiten inspeccion de un profesional. Es decir, que se puede proponer una primera
seleccidn automatica en el banco de datos estudiado por los profesionales, de manera de achicar
la cantidad de casos a estudiar por los mismos. Sin embargo, ningln descriptor automatico es
determinante en un diagndstico médico, sélo pueden actuar como informacién que utilice el
médico radidlogo para decidir subjetivamente sobre la gravedad del caso.

Para las categorias de riesgo medio y alto, los descriptores presentaron bajos porcentajes de
error de generalizacién. En ambos casos los errores se presentaron entre clases adyacentes,
atribuyéndose los mismos a la clasificacién realizada por los observadores y a los valores
cercanos de las entropias de los descriptores para las distintas clases.

Por ultimo, se ensayd con una nueva red, la que deferencia entre solo dos tipos de clases, casos
de Bajo Riesgoy de Alto Riesgo. De esta manera, se engloban en la primera clase a las densidades
de tejido mamario D1y D2, mientras que la segunda representa en subconjunto de densidades
D3y D4. Estas dos clasificaciones pueden diferenciar a las pacientes en dos grandes grupos, uno
es para aquellas que no precisan indicaciéon médica de estudios mas complejos, ya que la
mamografia es apta para distinguir anomalias o no. El otro caso es para aquellas pacientes cuyo
estudio mamogréfico no es suficiente para diagnosticar con certeza la presencia o no de
anomalias, sino que se requiere para determinarlo exdmenes mas complejos, seguido de un
control mas estricto por parte de los profesionales de salud a cargo.

Para este ultimo caso, se entrend una red de 11 entradas y 2 salidas (Bajo Riesgo y Alto Riesgo),
con los mismos pardmetros de distribucion de los datos que las redes anteriores. Esta red se
nombrd RED 4, y la cantidad de capas ocultas y neuronas por capa se determind por la
optimizacidn del error de test de un algoritmo genético. Se observé que aumentar la cantidad
de capas ocultas no mejoro la performance de la red, por lo que se utilizé una red de sdlo una
capa oculta. De este ensayo resultd en 1 segundo con un promedio de 12 iteraciones, una red
Optima de 9 neuronas, con errores de entrenamiento y test totales, estimados para 100
iteraciones de 8.00% y 16.00% respectivamente. Este caso mejora la generalizacion de los casos
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a los obtenidos en el caso de la RED 2, siendo el error de test de 19,36%, lo que indica que la
RED 4 es mejor generalizadora de casos que la RED 2. Ademas, presenta beneficios respecto de
la RED 3, ya que se distinguen entre los casos de densidad alta y baja, permitiendo que se
produzcan menos errores en los casos que requieren de mayor atencién (D3 y D4).

Los errores y aciertos durante el entrenamiento se muestran en la matriz de confusién de la
Tabla 30. La interpretacién de los resultados es la misma que para las matrices de confusién.

Mamografia... Clasificada como Riesgo | Clasificada como Riesgo

Bajo (D1y D2) Alto (D3y D4)
Etiquetada como Riesgo 51 1
Bajo (D1 y D2) 89.47% 1.59%
Etiquetada como Riesgo 6 62
Alto (D3 y D4) 10.53% 98.41%

Tabla 30: Matriz confusion de entrenamiento. RED 4.

Se observa un porcentaje alto de acierto (98,41%), para el caso de las pacientes con riesgo de
ocultamiento de lesiones mamarias debido a la alta densidad que presenta el tejido glandular
de sus mamas. Esta clasificacién de los casos durante el entrenamiento es de gran importancia,
alentando el uso de los descriptores para la clasificacién en dos clases. Dicha aseveracion sera
determinada en caso de que esta red presente una buena performance para la generalizacion
de datos nuevos, lo que se estudia mediante el analisis de la matriz de confusién de test de la
RED 4 presentada en la Tabla 31.

Clasificada como Riesgo | Clasificada como Riesgo

Mamografia... Bajo (D1 y D2) Alto (D3 y D4)
Etiquetada como Riesgo 9 2
Bajo (D1 y D2) 81,82% 15,38%
Etiquetada como Riesgo 2 11
Alto (D3 y D4) 18,18% 84,62%

Tabla 31: Matriz confusion de test. RED 4.
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Para esta red, los errores en todos los casos son atribuidos a las dos causas posibles en este
problema: errores de clasificacion realizados por el observador al momento de la asignacién de
etiquetas en el banco de datos, y a los valores cercanos que resultan de los descriptores
utilizados.

El error resultante para categorizar datos nuevos fue mayor para la clase Riesgo Bajo que para
Riesgo Alto. Esto indica que la red es mejor generalizadora de los casos de mayor riesgo, lo que
resulta conveniente para nuestro objetivo, no tener falsos positivos en los casos de riesgo alto.
Sin embargo, el porcentaje de acierto obtenido en la clase Riesgo Alto (84,62%), no resulta
suficiente como para determinar que con la RED 4 se puede realizar una selecciona automatica
de los datos, pero si, se puede utilizar como soporte de consulta para el profesional al momento
de determinar el nivel de densidad pertinente a cada mamografia.

6. Conclusiones

Luego del ensayo de los algoritmos propuestos sobre las imdgenes Lisa y Rugosa para descartar
los algoritmos que no presentaron los resultados esperados, se analiza el comportamiento de
los métodos frente a imagenes de superficies con diferentes tamafios de texturas, lo que se
considera de gran interés, ya que una textura gruesa puede ser la version escalada de una
textura mas fina, y las imagenes sintéticas creadas fueron mediante el mismo patrén de forma,
repetido con mayor o menor frecuencia y en distintos tamanfos, por lo que las texturas pueden
representar sus versiones escaladas, lo que permitié obtener la performance de los algoritmos
seleccionados frente a este conflicto.

Los resultados fueron alentadores para los métodos que utilizan EPP, ya que para los diferentes
grosores de la misma textura el resultado de EPP es el mismo para todos los valores de
embedding. Mediante los métodos que no utilizan EPP, se obtuvieron mayores valores de
entropia para las texturas finas (que representan escalas grandes) y menores para las texturas
gruesas (las que representan escalas chicas), por lo que pueden utilizarse estos descriptores
como caracterizadores de escalado de una imagen. Dichas observaciones son muy importantes
a nivel tedrico para ser estudiadas a en trabajos futuros.

Ademas, se logro caracterizar superficies reales, segln la rugosidad de sus texturas, sin perder
las ventajas connaturales que la EP presenta para series temporales, principalmente la rapidez
de cdlculo y la robustez frente al ruido, ya que se pudo obtener un caracterizador de rugosidad
en laimagen, sin realizar un pretratamiento de la misma para mejorar todos aquellos problemas
gue se pudieron haber producido durante la adquisicién de la imagen.

Las variantes de célculo de la EP presentaron ventajas diferentes frente los distintos rangos de
rugosidad esperados, por lo que es necesario un analisis previo de la situacidn de aplicacion,
para determinar cudl es el o los descriptores a utilizar segun el caso.

Otros de los desarrollos importantes realizados en este trabajo, se refiere a los ensayos de estos
nuevos descriptores para la caracterizacion de la densidad mamaria obtenida a partir de
mamografias. Considerando la EP y sus variantes, se propusieron 15 algoritmos para calcular
descriptores de la rugosidad en cada pixel, formando vectores de intensidades de gris segiin dos
diferentes propuestas de arreglos, de los que se obtuvieron 11 descriptores que caracterizan a
cada mamografia.

133



Los resultados obtenidos son consistentes con los esperados debido a las caracteristicas de los
algoritmos implementados y la informacion obtenida por el banco de datos. Sin embargo, en lo
gue compete al interés clinico para la identificacion de un grado de densidad mamografica para
cada paciente de estudio, la densidad mayor es la que requiere especial cuidado debido al
enmascaramiento que realiza de posibles lesiones. En este sentido, las 3 redes de clasificacidon
propuestas (RED 2, RED 3 y RED 4) brindan los porcentajes mas altos de calidad en la
clasificacién, estimados por validacién cruzada.

Este trabajo aporta un paradigma para utilizar el enfoque de Entropia de Permutacion para
sistemas de dos dimensiones, como lo son las imagenes. Ademas, marca lineamientos para
aplicaciones futuras, donde se utilicen los resultados de estos algoritmos como descriptores de
una imagen. Algunos de los campos de investigacidn y aplicacidn interesantes son el andlisis de
imagenes médicas y satelitales o el control de una linea de produccion industrial, como también
aplicaciones en tiempo real para la deteccidn de caracteristicas en imagenes de video. Ademas,
al ser una metodologia para el procesamiento de series de tiempo basado en analisis ordinales
EP es conceptualmente simple, estructuralmente robusto al ruido y computacionalmente muy
rapido, lo cual es relevante para disefiar diagndsticos portatiles.

Para el caso practico ensayado, se concluye que los descriptores de EP utilizados son de gran
interés, ya que frente a la necesidad de descriptores mas robustos para continuar con las
investigaciones sobre implicancia de la densidad mamaria como indicador de riesgo de cancer
de mamas, ante la nueva ausencia de referencias numéricas vy justificadas de la categorizacion
de la densidad mamogréfica segun las organizaciones de regulacion del sistema de informes
mamograficos BI-RADS, los descriptores basados en EP se presentan como una alternativa a
continuar estudiando para la deteccidn de diferentes densidades en mamografias.

Se concluye que los descriptores presentados resultan de interés para la cuantificacidon de
densidad de tejido mamario mediante mamografias, debido a que se calcula en base al examen
de control primario de control epidemiolégico, y por su potencialidad como indicador de calculo
rapido en eventual combinacidn con otros descriptores provenientes de otros paradigmas, pero
también como posible descriptor individual mediante el andlisis de su capacidad de
discriminacién a través de otras técnicas y clasificadores que no fueron estudiados en este
trabajo y que son materia de trabajo futuro inmediato.

Los algoritmos realizados, son un principio de una indeterminada cantidad de variantes para
adaptar el concepto de Entropia de Permutacidon en imagenes. Se esperan mejoras de estos
algoritmos en el espacio bidimensional, al mismo tiempo que la creacidon de otros algoritmos
novedosos que guarden las ventajas presentadas por el descriptor en su versién temporal:
simple, rapido, robusto e invariante a trasformaciones no lineales.
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/. Anexo

Algoritmos

Entropia de permutacidén (EP)

function [H] = entroperm( datos,transparencia,embedding
) 3datos (rgb2grey,unit8) embedding (integer)

= vectorPixel (datos, transparencia);

= embedding;

Vector v que contiene valores del 0 hasta d-1
v = factorial(d-1:-1:0);

%d! permutaciones posibles

histoperm = zeros(l,factorial(d));

oa° Q.
|

I
=

for 1 (length(s)-d+1)

r = s(i:d+i-1);

r2(d) = 0;
for 3 =1 (d-1)
a = 0;
for k =1 (d-3)
if r(j) < r(j+k)
a=a+ 1;
end
end
r2(j) = a * v(j);
end
n = sum(r2);
%subindice (n+l) para salvar el caso n=0
histoperm(n+l) = histoperm(n+l) + 1;

end

%saco los ceros del histograma, que luego daran NaN en el calculo
del logaritmo

histoperm(histoperm==0) = [];

histoperm = histoperm/ (length (s)-d+1);

figure();

bar (histoperm) ; title('Histograma de patrones de orden')
%entropia de Shannon

Hi = - sum(histoperm.*log2 (histoperm))

$factor de normalizacidn
Hmax = log2 (factorial(d));
H = Hi/Hmax;

Entropia de permutacidén ponderada (EPP)
function [HP] = entropermPond( datos, transparencia,embedding

) $datos (rgb2grey,unit8) embedding (integer)
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vectorPixel (datos, transparencia) ;

= embedding;

Vector v que contiene valores desde d-1 hasta O
= factorial(d-1:-1:0);

d! permutaciones posibles

histopermP = zeros(1l, factorial(d));

w = zeros(l,length(s)-d+1l);

e Q. 0

e <

for i 1 : (length(s)-d+1)

r = s(i:d+i-1);
% Peso de la difrencia de amplitudes entre los valores del vector

w(i) = (sum((r - mean(r)).”2))/d;
r2(d) = 0;
for j 1 (d-=1)
a = 0;
for k =1 (d-3j)
if r(j) < r(j+k)
a=a+ 1;
end
end
r2(j) = a * v(j);
end
n = sum(r2);

% subindice (n+l) para salvar el caso n=0. En la posicion sumo la
% cantidad de peso de ese vector de embedding en vez de sumarle 1
como

o

5 en EP tradicional.
histopermP (n+l) = histopermP (n+l) + w(i);

end
%saco los ceros del histograma, que luego dardn NaN en el calculo
del logaritmo

histopermP (histopermP==0) = [];
histopermP = histopermP / sum(w);
Sfigure () ;

%bar (histopermP) ;title('epp')

% entropia de Shannon

HPi = -sum(histopermP.*log2 (histopermP)) ;
% factor de normalizaciodn

HPmax = log2 (factorial(d));

HP = HPi / HPmax;

Entropia de permutacidén con umbralado de la imagen (EPT y EPTp)
function [H , HP] = epUmbralTonos( imagen,transparencia,embedding
) $image (rgb2grey,unit8) embedding (integer)

d = embedding;
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% vector c que contiene d posibles valores,

posible

for

floor ((

floor ((

floor ((

floor ((

floor ((

s valores

0;

vectorPixel (imagen, transparencia) ;

i =1 length (s)
if(s (1) < floor(256/d))
index = index + 1;
c(index) = 1;
end
if ((floor (256/d) <= s(i))
index = index+1;
c(index) = 2;
end
if ((floor ((256/d)*2) <=
256/d) *3)))
index = index+1;
c(index) = 3;
end
if((floor ((256/d)*3) <=
256/d) *4)))
index = index + 1;
c(index) = 4;
end
if ((floor ((256/d)*4) <=
256/d) *5)))
index = index + 1;
c(index) = 5;
end
if ((floor ((256/d)*5) <=
256/d) *6)))
index = index + 1;
c(index) = 6;
end

if ((floor ((256/d) *6)
256/d) *7)))
index =
c(index) = 7;
end

<=

index + 1;

&&

(s (1)

&&

&&

&&

&&

&&

%% epUmbral usando entropia de permutacion

V:
sd!
his

for

factorial (d-1:-1:0);
permutaciones posibles
toperm =

i=1 (length(c)-d+1)
r = c(i:d+i-1);
r2(d) = 0;
for 3 =1 (d-1)
a = 0;
for k =1 : (d-3)
if r(j) < r(j+k)

zeros (1, factorial(d));

en vez de

< floor ((256/d)*2)))
(s(i) <
(s(i) <
(s(i) <
(s(i) <
(s(i) <

contener 255
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del

end
end
r2(j) =
end

a * v(Jj);

n = sum(r2);

para salvar el caso n=0
histoperm(n+l) + 1;

%subindice (n+1)
histoperm(n+l) =

end

$saco los ceros del histograma,

logaritmo

histoperm(histoperm==0) = [];

histoperm = histoperm/ (length (c)-d+1);

sentropia de Shannon

Hi = -sum(histoperm.*log2 (histoperm)) ;

$factor de normalizacidn

Hmax = log2 (factorial(d));

H = Hi / Hmax;

que luego daran NaN en el calculo

%% epUmbral usando entropia de permutacion ponderada

r=[1;

r2=1[1];

histopermP = zeros(l,factorial(d));
w = zeros(l,length(c)-d+1);

for 1 =1 (length(c)-d+1)
r = c(i:d+i-1);
r2(d) = 0;
for §j =1 (d-1)
a = 0;
for k =1 (d-3)
if r(j) < r(j+k)
a=a+ 1;
end
end
r2(j) =a * v(j);
end
n = sum(r2);
% subindice (n+l) para salvar el caso n=0.

En la posicion sumo la

% cantidad de peso de ese vector de embedding en vez de sumarle 1

como

del

% en EP tradicional.

histopermP (n+l) = histopermP (n+1)

end

%saco los ceros del histograma,
logaritmo

histopermP (histopermP==0) = [];
histopermP = histopermP/sum(w) ;
% entropia de Shannon

HPi = -sum(histopermP.*log2 (histopermP)) ;

)

% factor de normalizaciodn

+ w(i);

que luego daran NaN en el calculo
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HPmax = log2 (factorial(d));
HP = HPi/HPmax;

Entropia de permutacién umbral (EPU y EPUp)

Q

function [HU,HUP] = epUmbral ( datos,transparencia,embedding )%
datos (rgb2grey,unit8) embedding (integer)

s = vectorPixel (datos, transparencia);

d = embedding;

% Vector v que contiene valores del 0 hasta d-1
v = factorial(d-1:-1:0);

r=[1;

r2=I[1];

%% epUmbral usando entropia de permutacion

% d! permutaciones posibles

histopermU = zeros(l, factorial(d));

% El1 criterio del umbral depende del valor de embedding:
umbral=256/2d (probando se eligio g sea 2d)

umbral = floor (256/(2*d));

for i = 1 : (length(s)-d+1)

r = s(i:d+i-1);

r2(d) = 0;
for j 1 (d-1)
a = 0;
for k =1 (d-3)
if r(j) < (r(j+k)+umbral)
a=a+1;
end
end
r2(j) = a*v(j);
end
n = sum(r2);

% Subindice (n+l) para salvar el caso n=0
histopermU(n+l) = histopermU(n+1l) + 1;

end

%saco los ceros del histograma, que luego daran NaN en el calculo

del logaritmo

histopermU (histopermU==0) = [];

histopermU = histopermU / (length(s)-d+1);

% entropia de Shannon

HiU = -sum(histopermU.*log2 (histopermU)) ;

% factor de normalizacién

HUmax = log2 (factorial(d));

HU = HiU / HUmax;
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%% epUmbral usando entropia de permutacion ponderada

r=[1];
r2=1[1];
histopermUP = zeros (1, factorial(d));

w = zeros(l,length(s)-d+1l);

for i = 1 : (length(s)-d+1)
r = s(i:d+i-1);

% Peso de la difrencia de amplitudes entre los valores del vector
w(i) = (sum((r - mean(r)).”2))/d;
r2(d) = 0;
for j 1 (d-=1)

a = 0;
for k =1 : (d-3)
if r(j) < (r(j+k)+umbral)
a=a+ 1;
end
end
r2(j) = a*v(Jj);
end
n = sum(r2);

% subindice (n+l) para salvar el caso n=0. En la posicion sumo la
% cantidad de peso de ese vector de embedding en vez de sumarle 1
como

o\

en EP tradicional.
histopermUP (n+l) = histopermUP (n+l) + w(i);

end
%saco los ceros del histograma, que luego dardn NaN en el calculo
del logaritmo
histopermUP (histopermUP==0) = [];
histopermUP = histopermUP/sum (w) ;
% entropia de Shannon
HPi = -sum(histopermUP.*1log2 (histopermUP)) ;
% factor de normalizaciodn
HPmax = log2(factorial(d));

HUP = HPi/HPmax;

Entropia de permutacién de valores medios (EPVM)

function [H , HP , hUmbral , hUmbralPond] = epMedia (datos ,
transparencia, embedding)

s = datos;

d = embedding;

matrizVecinos = [];

promedio = zeros (floor(size(s,1)/d),floor(size(s,2)/d));
f =0;

c = 0;
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%% Creacidén de nueva matriz de los promedios de la matriz original

Il
=

for i floor(size(s,1)/d)
£ =f+ 1;
for 3 =1 : floor(size(s,2)/d)

$extraigo una submatriz de tamafio dxd de la imagen

original
matrizVecinos = s (((i-1)*d+1):(i*d), ((FJ=-1)*(d)+1):(j*d));
% busco si hay trasparencias en matrizVecinos en un png
[hayTransp] = find(transparencia (((i-1)*d+1):(i*d), ((j-
L*(d)+1): (3*d)) == 0);
if isempty (hayTransp)
c=c+ 1;
$calculo el valor medio de los pixeles de submatriz.
El

$resultado lo guardo en la matriz promedio de un
tamafio d veces menor a la original
%La posicion del resultado guarda la ubicacion del
pixel central de la submatriz original
promedio (f,c) = round(mean (mean (matrizVecinos)));
end
end

sinTransp = 255*ones (size (promedio,l),size(promedio,2)) ;

H = entroperm( promedio ,sinTransp, d )

HP = entropermPond( promedio ,sinTransp, d );

[hUmbral , hUmbralPond] = epUmbral( promedio ,sinTransp, d );

Entropia de permutacién de matrices de entropias (MEP)

function [Hep , HepP , HepU , HPep , HPP , HPU , HUep, HUP , HUU] =
epEspacial ( datos , transparencia,embedding )

s = datos;
d = embedding;
matrizEntropy = zeros((size(s,1l) - (d - 1)) , (size(s,2) - (d - 1)));

matrizEntropyP = zeros((size(s,1l) - (d - 1)) , (size(s,2) - (d - 1)));
matrizEntropyU = zeros((size(s,1l) - (d - 1)) , (size(s,2) - (d - 1))):
for i = 1 : (size(s,1l) - (d - 1)) % dejo un borde de d filas para

no tener en cuenta las esquinas.
if mod(i,2) == 0

for 3 =1 : (size(s,2) - (d - 1)) % dejo un borde de d
columnas por la misma razon.
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matrizVecinos = s( i: (i+d-1) , J:(j+d-1) );
sinTransp =
255*ones (size (matrizVecinos, 1), size (matrizVecinos,2));

Q

% busco si hay trasparencias en matrizVecinos en un
% no hay transparencia calculo las entropias
hayTransp = find(transparencia( i: (i+d-1) , J:(j+d-1)

if isempty (hayTransp)
matrizEntropy(i,j) =
entroperm (matrizVecinos, sinTransp, 3); %Uso embedding de 3 ya que las
matrices matrizVecinos son chicas, como méaximo con d=7 matrizVecinos
de 7x7
matrizEntropyP (i,]) =
entropermPond (matrizVecinos, sinTransp, 3)
matrizEntropyU(i,Jj)
epUmbral (matrizVecinos, sinTransp, 3) ;
end

~.

end
else

for j = (size(s,2) - (d - 1)) : -1 : 1% dejo un borde de d
columnas por la misma razon.

matrizVecinos = s( i:(i+d-1) , Jj: (j+d-1) );
sinTransp =
255*ones (size (matrizVecinos, 1), size (matrizVecinos,2));

[

% busco si hay trasparencias en matrizVecinos en un
% no hay transparencia calculo las entropias
hayTransp = find(transparencia( i:(i+d-1) , Jj: (j+d-1)

if isempty (hayTransp)
matrizEntropy (i, j)
entroperm(matrizVecinos, sinTransp, 3) ;
matrizEntropyP (i, j)
entropermPond (matrizVecinos, sinTransp, 3) ;
matrizEntropyU(i,j) =
epUmbral (matrizVecinos, sinTransp, 3) ;
end
end

end
end

sinTransp = 255*ones (size (matrizEntropy,1l),size (matrizEntropy,2));

Hep = entroperm(matrizEntropy,sinTransp,embedding) ;
HepP = entropermPond (matrizEntropy,sinTransp, embedding) ;
HepU = epUmbral (matrizEntropy, sinTransp, embedding) ;

HPep = entroperm(matrizEntropyP,sinTransp, embedding) ;
HPP = entropermPond (matrizEntropyP, sinTransp, embedding) ;
HPU = epUmbral (matrizEntropyP, sinTransp, embedding) ;
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HUep = entroperm(matrizEntropyU, sinTransp, embedding) ;
HUP = entropermPond (matrizEntropyU,sinTransp, embedding) ;
HUU = epUmbral (matrizEntropyU,sinTransp, embedding) ;

Entropia de permutacidén con vecindad de Quincunx (EPQ)

function [H,HP,HU] = epQuincunx ( datos,transparencia,embedding )
s = datos;
d = embedding-2; % uso d para determinar el tamafio de la matriz de

vecinos (d*2+1), si embedding=3, la matriz es de dimensidén 7x7

% Vector v que contiene valores del 0 hasta d-1
= factorial (embedding-1:-1:0);
% armo la region de vecinos quincunx de distancia mayor d
vecinos = strel ('diamond',d);

% guincunx es una matriz cuadrada de tamafio d*2+1, donde la
region de vecindad de gquincunx se determina por los
valores 'l' y la regidén exterior a la vecindad por '0'

quincunx = vecinos.getnhood;

<

[

% Cantidad de valores recorridos sin contar los bordes que no se
analizan

pixeles = (size(s,1l)-(d*2))*(size(s,2)-(d*2));

cantPixeles = 0;

w = zeros (l,pixeles);

umbral = floor (256/(2*d));

rlong = 3;

histoperm = zeros(l,factorial (embedding));

histopermP = zeros(l, factorial (embedding));

histopermU = zeros(l, factorial (embedding));

for i = (d+1l) : (size(s,1l)-d) % dejo un borde de d filas para no

tener en cuenta las esquinas como pixeles centrales de la vecindad.
if mod(i,2) == 0
for 3 = (d+1) : (size(s,2)-d)

%% Obtengo el vector de embedding r representativo de la vecindad del
pixel s(i,j),siendo r=[maximoVecindad minimoVecindad s (i, ]j)]

vecinosQuincunx = s((i-d): (i+d) , (3=d): (3+d));

% busco si hay trasparencias en un png
hayTransp = find(transparencia((i-d): (i+d) , (Jj-

d) : (J+d))==0);
if isempty (hayTransp)
maximo = 0;
minimo = 256;

cantPixeles = cantPixeles + 1;
% busqueda del maximo y minimo dentro de la
vecindad de Quincunx

for £ =1 : size(vecinosQuincunx, 1)
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for ¢ = 1 : size(vecinosQuincunx,2)
if quincunx (f,c)

Q

% busco maximo dentro de vecindad de

quincunx
if vecinosQuincunx (f,c) > maximo
maximo = vecinosQuincunx (f,c);
end
% busco minimo dentro de vecindad de
quincunx

if vecinosQuincunx(f,c) < minimo
minimo = vecinosQuincunx(f,c);
end
end
end
end
r = [minimo s(i,Jj) maximo];

% calculo entropias de los elementos representativos en la vecindad de
quincunx almacenados en r.

%% entropia de permutacion (entroperm)

r2 (rlong) = 0;
for 1 =1 (rlong-1)
a = 0;
for k =1 (rlong-1)
if r(l) < r(l+k)
a=a+ 1;
end
end
r2(l) = a * v(l);
end
n = sum(r2);
% subindice (n+l) para salvar el caso n=0
histoperm(n+l) = histoperm(n+l) + 1;

%% entropia de permutacion Ponderada (entropermPond)
w(cantPixeles) = (sum((r - mean(r)).”2))/rlong;
histopermP (n+l) = histopermP (n+1) +
w (cantPixeles) ;

%% entropia de permutacion Umbral (epUmbral) debo recalcular
el valor de r
r2 (rlong) = 0;
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for 1 =1 (rlong-1)
a = 0;
for k =1 : (rlong-1)
if r(l) < (r(l+k)+umbral)
a=a+ 1;
end
end
r2(l) = a*v(l);
end
n = sum(r2);

Q

% Subindice (n+l) para salvar el caso n=0
histopermU(n+l) = histopermU(n+1) + 1;

end
end

elseif mod(i,2) == 1 % En el caso de que la fila sea
par,recorro las columnas de atras para adelante (coherencia con
vecindad)

for j = (size(s,2)-d) : -1 : (d+1l) % empiezo de atras para
adelante si la fila es par.

%% Obtengo el vector de embedding r representativo de la vecindad
del pixel s(i,]),
%% siendo r=[maximoVecindad minimoVecindad s (i, J) ]

vecinosQuincunx = s((i-d): (i+d) , (j-d): (J+d));
% busco si hay trasparencias en vecinosQuincunx en un
png
[hayTransp] = find(transparencia((i-d): (i+d) , (J-
d) : (J+d))==0);
if isempty (hayTransp)
maximo = 0;
minimo = 256;
cantPixeles = cantPixeles + 1;

% busqueda del maximo y minimo dentro de la
vecindad de Quincunx

for £ =1 : size(vecinosQuincunx,1)
for ¢ = 1 : size(vecinosQuincunx, 2)
if quincunx(f,c)

o

% busco maximo dentro de vecindad de

quincunx
if vecinosQuincunx (f,c) > maximo
maximo = vecinosQuincunx (f,c);
end
% busco minimo dentro de vecindad de
quincunx

if vecinosQuincunx (f,c) < minimo
minimo = vecinosQuincunx (f,c);
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end
end
end
end

r = [minimo s (i, 7J)

maximo] ;

% calculo entropias de los elementos representativos en la vecindad de

quincunx almacenados en r.

%% Entropia de permutacion (entroperm)

r2(rlong) = 0;
for 1 =1 (rlong-1)
a = 0;
for k =1 (rlong-1)
if r(l) < r(l+k)
a=a+ 1;
end
end
r2(l) =a * v(l);
end
n = sum(r2);

%subindice (nt+l) para salvar el caso n=0

histoperm(nt+l) = histoperm(n+1)

%% Entropia de permutacion Ponderada
w(cantPixeles) =

histopermP (n+l)= histopermP (n+1)

(entropermPond)

+ 1;

(sum((r - mean(r)).”2))/rlong;

%% Entropia de permutacion Umbral (epUmbral)
de r
r2 (rlong) = 0;
for 1 =1 (rlong-1)
a = 0;
for k =1 : (rlong-l)
if r(l) < (r(l
a=a+ 1;
end
end
r2(l) = a*v(l);
end
n = sum(r2);

% Subindice (n+1)
histopermU(n+l) =

end
end
end
end

+k) +tumbral)

+ w(cantPixeles) ;

debo recalcular el valor

para salvar el caso n=0

histopermU (n+1)

+ 1;
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%% Normalizacion entropia de permutacion
%$saco los ceros del histograma, que luego daran NaN en el calculo
del logaritmo

histoperm(histoperm==0) = [];
histoperm = histoperm/cantPixeles;
Sfigure();

%bar (histoperm) ; title('ep')
%entropia de Shannon

Hi = - sum(histoperm.*log2 (histoperm)) ;
$factor de normalizacién
Hmax = log2(4); %en este caso solo hay 4 posibles combinaciones el

vector r
H = Hi/Hmax;

%% Normalizacion entropia de permutacion ponderada
%$saco los ceros del histograma, que luego daran NaN en el calculo
del logaritmo

histopermP (histopermP==0) = [];
histopermP = histopermP/sum(w) ;
Sfigure();

%bar (histopermP) ;title('epp')
% entropia de Shannon

HPi = -sum(histopermP.*log2 (histopermP))
% factor de normalizacidn
HPmax = log2(4); % en este caso solo hay 4 posibles combinaciones

del vector r
HP = HPi/HPmax;

%% Normalizacion entropia de permuracion umbral

%$saco los ceros del histograma, que luego daran NaN en el calculo
del logaritmo

histopermU (histopermU==0) = [];

histopermU = histopermU / cantPixeles;

% entropia de Shannon

HiU = -sum(histopermU.*log2 (histopermU)) ;
% factor de normalizacidn
HUmax = log2(4); % en este caso solo hay 4 posibles combinaciones

del vector r
HU = HiU / HUmax;

end
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