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Resumen

En este trabajo se plantea un nuevo método de andlisis de patrones de speckle
dindmico basado en las técnicas de segmentacion de imagenes digitales. El método
permite diferenciar patrones de alta y baja intensidad, mediante le disefio de un
filtro por segmentacion, con la finalidad de realizar analisis de intensidad y
granulometria por separado, para luego ser comparados. Este nuevo enfoque se
aplicé a imagenes de patrones de speckle dinamicos, subjetivos por transmision, con
un laser de (532 + 1) nm y una potencia sobre la muestra de (20,72 + 0,55) pW,
producidos por granos de kéfir en agua destilada, variando la concentracién (de 30 a
100% con pasos de 5%) en porcentaje relativos volumen-volumen, tomando 3
videos de 200 fotogramas, por cada variacién de concentraciéon. Desarrollando
nuevos métodos de analisis, que permiten mejorar la sefial estudiada, la medicion
directa en la imagen de pardmetros granulométricos del patrén de speckle
dindmico, obteniendo una excelente correlacion entre el método desarrollado y la
funcién de autocorrelacién, con un R* de 0,996 y un valor de pendiente cercano a
uno (1,045 = 0,010). Se obtuvieron un conjunto de pardmetros que permiten
caracterizar la geometria de las motas del patron de speckle. Mediante el desarrollo
de un eficaz método para la determinacién del umbral de binarizacidn, siendo este
un parametro sensible, que puede producir variaciones en el tamafio medio del
grano, manteniéndose una dispersién de los parametros de interés del orden del
2%, al garantizar el uso de un umbral éptimo, en el procesamiento digital de los
videos obtenidos.

Palabras Clave: Interferencia, Speckle dindmico, Andlisis de imagenes,
Segmentacion, Umbral, Matlab®.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Cuando se inventd el laser en la década de 1960, nadie pudo prever la cantidad de
aplicaciones que este tendria, uno de los primeros fendmenos revelado, fue que
objetos iluminados con luz ldser (acronimo en inglés de light amplification by
stimulated emission of radiation; Luz amplificada por emisién de radiacién
estimulada) presentaban un patron de interferencia de apariencia granular. Las
superficies de la mayoria de los materiales son rugosas, si se comparan con la escala
de una longitud A de onda del rango visible. Si se ilumina una superficie rugosa con
una fuente de luz altamente coherente (todos los fotones estan en fase) como la de
un laser, la luz reflejada desde dicha superficie (o transmitida por el material),
presenta un patrén de interferencia en forma granular o moteada (1).

A este patrén de interferencia se le dio el nombre de Speckle. Unos de los primeros
en interesarse por el estudio de este fendmeno fueron Rigden y Gordon (2) y Oliver
(3), fotografiaron y discutieron de manera cualitativa, las causas de un fenémeno en
el que el area iluminada por luz laser, parece poseer una remarcable naturaleza
granular, no visible a la luz ordinaria y en ambos trabajos lo atribuyeron a que las
irregularidades en la superficie reflectante, provocaban un efecto de difraccién
aleatoria en el haz. Sin embargo, fueron Allen y Jones (4) quienes discutieron las
bases tedricas y matematicas de este efecto, revisando las ecuaciones utilizadas en
el estudio de las ondas de radio difractadas, las cuales ya tenian bases matematicas
dadas por Ratcliffe (5).

Aunque si bien la definicion de Speckle era algo nuevo de los 60, el fenémeno se
puede encontrar en muchos trabajos a través de la historia afos atrds. La primera
observacion estudiada por Exner [6] hace mdas de 140 afios, en relacién con un
estudio de los anillos de Fraunhofer, formados cuando un haz de luz coherente, es
difractado por una serie de particulas del mismo tamafio, distribuido al azar, usando
luz blanca se encontré que la aureola central, exhibia una estructura radial fibrosa,
mientras que con un filtro rojo esto fue reemplazado por una estructura granular
fina y estas caracteristica, fueron ampliamente discutida en la literatura temprana
por autores como Von Laue (6) y Lord Rayleigh (7) entre otros.

Tras la invencién del laser y el “redescubrimiento” del speckle, se llevaban a cabo
diferentes estudios de éste, en distintas ramas de la dptica, unos cuantos fueron
para lograr su supresién en las imagenes holograficas o del ruido que causaba en las
técnicas de radar, pero paralelamente, surgian técnicas de fotografia y métodos de
medicién de alta sensibilidad, para aplicar a superficies dispersoras, dando asi origen
a lo que se conoce hoy como interferometria speckle, son técnicas basadas en la
comparacion de dos o mas distribuciones de speckle.
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INTRODUCCION

En un principio el registro de las distribuciones de speckle se realizaban en peliculas
fotograficas, para luego hacer el procesado, pero a pesar de que era un método con
alta sensibilidad, buena resolucién y permanencia a largo plazo, era esencialmente
un procedimiento lento, ya que involucraba el procesado quimico de la emulsién
fotografica. Por lo tanto, a principio de los 70 se considerd la posibilidad de emplear
un tubo de captacién de televisidn, para detectar el patrén de manchas, junto con
alguin medio que registrara las sefiales eléctricas que genera, para sustituir el
registro fotografico, dando inicio asi a la interferometria electrdnica del speckle o
ESPI (Electronic Speckle Pattern Interferometry) por sus siglas en inglés.

La informacién era procesada electrénicamente y podia ser compatible con
computadoras, por lo que existe la posibilidad de obtener medidas de
desplazamiento, deformacidn, entre otros, directamente. Posteriormente, el
desarrollo de hardware y software hizo posible el uso de dispositivos de cargas
acopladas o CCD (Charge-Coupled Device) conectadas a computadoras, que poseen
placas de adquisicién y algoritmos de procesamiento de sefales, de modo de poder
almacenar y visualizar en tiempo real las imagenes adquiridas y los resultados de
interés. Estos desarrollos dieron origen a la Interferometria de Speckle Digital o DSPI
(en inglés, Digital Speckle Pattern Interferometry), y posteriormente a la
Interferometria de Speckle Temporal o TSPI (en inglés, Temporal Speckle Pattern
Interferometry).

Actualmente las areas de estudios del fendmeno de speckle comprenden (8): sus
propiedades estadisticas, reduccién del mismo en sistemas dpticos y holograficos,
medicion de rugosidad superficial, codificacion y encriptacién. Entre sus aplicaciones
tenemos: en procesamiento de imdagenes, segmentacion y andlisis de objetos con
“actividad” (tejidos bioldgicos, pinturas, espumas, corrosion etc.), metrologia,
astronomia, entre otros. Los métodos de andlisis de patrones de speckle dindmicos
abarcan enfoques temporales, frecuenciales, espaciales o una combinacién de estos

(9).

Debido a las multiples aplicaciones es necesario ampliar los métodos de analisis. Las
técnicas convencionales de procesado digital, presentan dificultad al momento de
visualizar pequeias variaciones, presentes en los cambios del patrén de speckle,
entre las existentes, el procesado digital por segmentacién permite un analisis mas
detallado en las regiones de interés, por lo que este trabajo esta centrado en el
estudio del fendmeno de speckle dindmico (variable en el tiempo), a través del
procesamiento digital aplicando un filtrado por segmentacién, a las imagenes
obtenidas de los patrones speckle, con la finalidad de evaluar un posible aumento
de la sensibilidad de deteccion del sistema.
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INTRODUCCION

A través del desarrollo de un nuevo método de procesamiento, desarrollado en el
software Matlab®, aprovechando las bondades del mismo y la facilidad de realizar
de manera automatizada andlisis complejos de un gran conjunto de datos.
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CAPITULO 1

El problema

1.1 Planteamiento del Problema

La metrologia éptica, es un area de la dptica aplicada, relacionada al monitoreo de
parametros fisicos que utiliza sistemas y métodos de no contacto, por tanto,
permite realizar pruebas no invasivas y no destructivas. Entre las técnicas de
monitoreo de esta darea, tenemos la interferometria speckle. La interferometria
speckle es el analisis de patrones de intensidad, producidos por la interferencia
mutua entre frentes de onda coherentes, por tanto, los patrones estan sujetos a
fluctuaciones de intensidad. Estos patrones poseen forma granular y consiste en
puntos brillantes donde la interferencia ha sido muy constructiva, puntos oscuros
donde la interferencia ha sido muy destructiva, con niveles de irradiancia entre
estos extremos.

La interferometria speckle, tiene la particularidad de proporcionar mediciones en
tiempo real y con una alta sensibilidad de las variaciones en la microestructura de la
superficie de un objeto o muestra, a través de las variaciones en el patron de
speckle, obteniendo resultados en tiempos cortos comparado con las técnicas
convencionales. Combinada con un registro directo en cdmara de video y algoritmos
de procesamiento digital, es una técnica manipulable y con una amplia gama de
aplicaciones cientificas e industriales.

Esta posee diversos métodos de procesamiento y andlisis, mediante el cual pueden
ser estudiados los patrones, pero hay escasos ensayos que estudie la morfologia de
los granos de speckle, presentes en el patron de variacion de la intensidad y mucho
menos que la relacionen con alguna mesura caracteristica de la muestra u objeto
que produce el patrén. Por tanto, es de importancia desarrollar nuevos métodos
para evaluar los cambios en las diferentes propiedades del grano de speckle.

En el presente trabajo, se plantea un nuevo método de procesado, basado en una
técnica de procesamiento de imdagenes digitales, denominada segmentacién. En la
segmentacidon una imagen en escalas de grises, se transforma en una, con solo dos
posibles niveles de color (negro o blanco), es decir se binariza. El fundamento de la
segmentacion, también denominado umbralizacién, consiste en definir un valor de
referencia, en el rango dindmico de la imagen, denominado umbral, evaluando pixel
a pixel la imagen, para definir cualquier valor inferior como fondo y si estd por
encima forma parte de la imagen util, para la identificacidén de los diferentes objetos
presentes. Los métodos de segmentaciéon convencionales (método de Otsu), no se
ajustan estadisticamente al estudio de los patrones de speckle, debido a que no
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segmenta de manera eficiente aquellas partes donde la intensidad es muy baja, por
lo que se plantea una alternativa para definir el umbral para la binarizacién.

Adicional a esto, se someten los resultados de la segmentacion a un analisis
granulométrico, con la finalidad de definir nuevos parametros que se espera
permitan en proximos trabajos el hallazgo de nuevas relaciones entre las
propiedades fisicas de los granos de speckle y las variaciones de la intensidad, asi
como también establecer, relaciones mas directas de las propiedades morfoldgicas
de los granos con la muestra que produce el patrén de speckle.

1.2 Objetivo General
Disefiar un método de procesamiento de imagenes de speckle dindmico mediante
filtrado por segmentacion.

1.2.1 Objetivos Especificos

1. Disenar un programa en Matlab® para la segmentacién de imagenes de
speckle dinamico.

2. Diferenciar entre los patrones de interferencia de alta y baja intensidad, para
ser procesados de manera independiente.

3. Realizar calculo de parametros granulométricos de las imagenes de speckle
dindmico.

4, Comparar los resultados obtenidos entre el procesamiento de las imagenes
originales con los patrones de interferencia de alta y baja intensidad.

1.3 Justificacion

La interferometria speckle es una técnica no invasiva, no destructiva que permite
hacer mediciones en tiempo real, de las variaciones en la microestructura de la
superficie de un objeto biolégico o no, por lo que tiene una amplia cantidad de
aplicaciones. Debido a las multiples aplicaciones es necesario ampliar los métodos
de andlisis. Las técnicas convencionales de procesado digital, presentan dificultad al
momento de visualizar las pequefas variaciones presentes en los cambios del
patron de speckle y al momento de estimar el tamafo individual de una mota del
patron de interferencia. El tamafio medio de este grano se estima a través de la
funcién de autocorrelacidon de la intensidad de speckle, pero esta estimacién es
fundamentalmente bidimensional, no hay una forma Unica de definir la anchura
unidimensional de un solo grano, lo que motiva un gran interés en el desarrollo de
métodos alternativos para la estimacién del mismo. El procesado digital por
segmentacion permite un andlisis mas detallado en las regiones de interés, por lo
tanto, el enfoque de esta investigacion, es plantear un método de segmentacién
para el andlisis de los patrones de speckle dindmico y un posterior analisis
granulométrico para obtener como resultado una variedad de pardmetros que se
espera permita encontrar nuevas relaciones y abran el campo de estudio en futuros
trabajos. Con la finalidad de aumentar la sensibilidad de estos métodos de analisis.
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CAPITULO 2

Marco Teorico

2.1 Fenomeno de speckle

La gran mayoria de superficies, sintéticas o naturales, son extremadamente rugosas, si se
compara con la escala de una longitud de onda dptica. Bajo iluminacién por luz coherente,
como la luz proveniente de un laser, las ondas reflejadas desde tal superficie, consiste en
contribuciones de muchas areas de dispersion independientes. La propagacion de esta luz
reflejada a un punto de observacién distante da como resultado la adicidon de estos
diversos componentes dispersos con retrasos relativos, que pueden variar de pocas a
muchas longitudes de onda, dependiendo de la superficie microscépica y la geometria, la
interferencia de estas ondas desfasadas, pero coherentes, da como resultado el patrén
granular que conocemos como Speckle (ver Figura 1).

Figura 1 Patrén de Speckle.

Si el punto de observacidon se mueve, las longitudes de la trayectoria recorrida por los
componentes dispersos cambian, y un valor nuevo e independiente de intensidad puede
resultar del proceso de interferencia. Por tanto, el patron de speckle consiste en puntos
brillantes, donde la interferencia ha sido muy constructiva, puntos oscuros donde la
interferencia ha sido muy destructiva y niveles de irradiancia entre estos extremos. En
consecuencia, observamos un continuo de valores de irradiancia que tiene la apariencia
de "motas", de manera desordenada (10).

Como la interferencia, se produce en todo el espacio ocupado por las ondas reflejadas por
la superficie, el speckle ocupa todo el espacio, entre la superficie iluminada y el plano de
observacion. El patréon de speckle de la propagacién de la luz en el espacio libre,
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interponiendo una pantalla se conoce como speckle objetivo (ver Figura 2.a), mientras
gue el estudiado mediante un sistema de formacién de imagen como lentes o camaras
CCD se conoce como speckle subjetivo (11) (ver Figura 2.b).

i
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Figura 2 a) Speckle Objetivo y b) Speckle subjetivo (11).

Si bien, el origen del speckle, quizds es mas facil de discutir con la geometria de reflexion,
del espacio libre mostrado en la Figura 2.a, con algun trabajo adicional, también se puede
explicar con la geometria de la imagen de la Figura 2.b, en donde ahora se debe
considerar el fendmeno de difraccion. Si se coloca, por ejemplo, una lente convergente
frente a la superficie reflectora, esta debe formar una imagen de dicha superficie en el
punto de observacion. La imagen de cada punto de la superficie iluminada es una imagen
de difraccién con la forma de un pequefio disco de Airy, vista desde el punto imagen P.
Como consecuencia de la rugosidad de la superficie, se produce interferencia entre las
imagenes de difraccion vecinas, dando como resultado el speckle (12).

Difusor
(Vidiio Esmerilado)

Py

Dispersion aeatoria de
i ondin, emner gerttus

PLANO DE OBSERVACION
(Partalla, placa fotografica,
o seror (CD)

Figura 3 Transmision de luz coherente a través de un objeto translucido (12).

La formacién del speckle no solo se limita a luz reflejada, sino también a la transmitida a
través de algun objeto difusor; si iluminamos con luz coherente, por ejemplo desde la
parte posterior de un vidrio esmerilado, tal como se muestra en la Figura 3. La superficie
en la que la luz ingresa al difusor, pueden considerarse planas, y las pequenas curvaturas
locales en la superficie de salida rugosas, extienden el campo en ondas esféricas v,
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ademas, las variaciones aleatorias del espesor del vidrio producen las fases aleatorias de
las ondas secundarias, obteniéndose asi ondas desfasadas pero coherente, y se aplica a
estas los mismos principios de speckle objetivo o subjetivo, explicados anteriormente.

Si bien la mayoria de las discusiones en este trabajo, se presentan en términos de las
geometrias reflectantes, como en la Figura 2, las conclusiones se aplican igualmente bien
a la geometria de transmisidn, siempre que el frente de onda transmitido por el difusor
satisfaga los mismos supuestos basicos aplicados al frente de onda reflejado por un objeto
rugoso (13).

2.2 Propiedades estadisticas de los patrones de Speckle

Debido a que el speckle es un fendmeno aleatorio, solo puede ser descrito y analizado
estadisticamente. Muchos investigadores han dedicado esfuerzo al estudio de su
naturaleza estadistica (8) (12) (14) (15) llegdndose a establecer que las mismas estan
intimamente conectadas a las caracteristicas estadisticas del objeto difusor, y al grado de
coherencia de la luz que lo produce. Es por esto describiremos desde el punto de vista
estadistico, algunas de las caracteristicas que definen a este fendmeno. Las estadisticas
del speckle objetivo y subjetivo son iguales (13).

2.2.1 Estadistica de primer Orden

Las estadisticas de primer orden, describen las propiedades del patron de speckle punto a
punto, es decir, las propiedades estadisticas en un punto en el espacio o; para el speckle
gue varia en el tiempo, las propiedades estadisticas en el espacio-tiempo (8). El patron de
speckle tiene su origen en la interferencia de un gran numero de ondas coherentes, que
por alguna razoén difieren principalmente en su fase, o, aunque menos frecuente, en su
amplitud. En esta seccion veremos cémo dicho origen reside en la adicién de una serie de
contribuciones complejas en fase aleatoria, generalmente amplitudes complejas de
campos de ondas Opticas, y, por lo tanto, se pueden aplicar sumas fasoriales aleatorias.

2.2.1.1 El speckle como fendmeno de camino aleatorio

Para ayudar en el desarrollo de un modelo estadistico para el speckle, inicialmente
hacemos algunas suposiciones simplificadoras. Suponemos que la luz incidente esta
perfectamente polarizada, es perfectamente monocromatica y que la longitud de onda
elegida es mucho mas pequefia que las variaciones de altura de la superficie rugosa.

Sea u(x,y,zt) la representacién de la sefial analitica del campo monocromadtico vy
perfectamente polarizado incidente en el punto (x,y,z) y en el instante t:

u(x,y, z; t) = Ax,y, z; t) el?™ (0.1)

donde v es la frecuencia éptica y A(x,y,z) es el fasor de amplitud, el cual es una funcién
compleja, que se puede expresar como:

A(x,y,z) = |A,(x,y,z)|el®¥y2) (0.2)
de esta ecuacion podemos obtener la intensidad, que viene dada por:
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1 T/2
I(x,y,z) = %il?off_T/ lu(x,y,z; t)|2dt = |A(x,y, z)|? (0.3)
2

Quizas la propiedad estadistica mds importante de un patrén de speckle, es la distribucién
de probabilidad de la intensidad / (13). ¢Qué probabilidad hay de que observemos un pico
brillante o un nulo oscuro en la intensidad en un punto dado? Esta pregunta puede
responderse observando la similitud del problema en cuestién, con el problema cldsico de
la caminata aleatoria en matematicas estadisticas (16), que se ha estudiado durante mas
de 100 anos (17) (18) (19) de la siguiente manera:

La amplitud compleja del campo en (x,y,z), puede considerarse como el resultado de la
suma de las contribuciones de muchas areas de dispersidon elementales en la superficie
rugosa y si cada onda coherente es representada por un fasor, la amplitud fasorial A(x,y,z)
del campo en la ecuacién (0.2) se puede representar como una suma de muchas

-1
contribuciones fasoriales elementales (\/IV) a,(x,y,2),k=1,2,.,N:

A(x,y,z) = Z ak(x y,Z) = z |a |ei® (0.4)

donde |ay| y O representan la amplitud y fase de la contribucion de la k-ésima darea de
dispersion y N es el numero total de dichas contribuciones, la Figura 4 ilustra esta adicion
compleja de las muchas contribuciones fasorial elementales para producir la resultante A.

Im

Re

Figura 4 Paseo aleatorio en el plano complejo (15).

Ahora hacemos dos suposiciones importantes sobre las contribuciones de los dispersores
elementales:

I.  La amplitud |ai| y la fase 8, del k-ésimo fasor elemental son estadisticamente
independientes entre si, de las amplitudes y fases de todos los demas fasores
elementales.
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II.  Es igualmente probable que las fases 8, de las contribuciones elementales se
encuentren en cualquier lugar del intervalo primario (-it, i) (Es decir, la superficie
es rugosa en comparacion con una longitud de onda y todos los valores de fase son
igualmente probables).

Con estos dos supuestos, la similitud de nuestro problema, con el clasico paseo aleatorio
en un plano se vuelve completa y podemos aplicar los resultados ya obtenidos (13), para
encontrar repuesta a nuestra pregunta e investigar las propiedades estadisticas del campo
resultante en lo que sigue.

2.2.1.2 Estadisticas de la amplitud compleja
Las partes reales e imaginarias del campo resultante vienen dadas por:

1
A™ = Re{A} = ﬁZﬁzl |ay| cos ¢y,
. 1 <N (0.5)
AW =Im{A} = —Z ay| sen
\/ﬁ k=1| kl (I)k

Los valores medios de A™ y A® son:

1 N N
A0 =) ladeosp) = ) (alcosgy) =0 o

. 1 N N
A0y =) ladsend) =) (ad)sendy) =0

Donde la suposicidn i anterior se utiliza para promediar sobre |ay|y ¢, separadamente, y
la suposicidn ii asegura un valor de cero para (cos ¢) y (sen ¢, ). De manera similar, las
varianzas:

N N
AP =) > allan]cos gy cos dn)
k)
-2
) N N
o= > _Jeulen(sen g sen ) 07)

NZN (Iakl )

N N
(A®AD) = EHE _ {1allan|cos g sen ) = 0

Donde hemos utilizado el hecho de que, para las fases independientes y uniformemente
distribuidas:
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1/2, k=m

(cos ¢y cos ¢p,,,) = (sen P, sen¢,,) = {
0, k+m (0.8)

(cos ¢y send,,) = 0

Entonces vemos que las partes real e imaginaria del campo complejo tienen cero medias,
idéntica varianzas y no estan correlacionadas (14).

Ahora suponemos, tal como suele suceder en la préctica, que el nimero N de
contribuciones fasoriales elementales, es extremadamente grande. Por lo tanto, las partes
real e imaginaria se expresan mediante la ecuacidn (0.5), como sumas de un gran nimero
de variables aleatorias independientes. En este punto se puede aplicar el teorema del
limite central (20). Seguin este, como N — 0, AM y A® son asintéticamente gaussianas.
Combinando este hecho con los resultados obtenidos en (0.5) y (0.6), se encuentra que la
funcion de densidad de probabilidad conjuntas de las partes real e imaginaria del campo
se aproximan asintdticamente.

2 ~12
. 1 [A®]" + [AD]
(A AD) = T _ (0.9)
p.i(A®,AD) et 597 }
Donde:
1N (Jal?
\/ = lim—z (") (0.10)
N0 k=1 2

Esta funcién de densidad, se conoce como funcién de densidad circular de Gauss, ya que
los contornos de densidad de probabilidad constante son circulares y se dice entonces que
este fasor A complejo resultante es una variable gaussiana compleja circular.

2.2.1.3 Estadistica de intensidad y fase

En la mayoria de los experimentos que involucran la region Odptica del espectro, es la
intensidad de la luz lo que se mide directamente. Es por esto que, a partir de las
estadisticas conocidas de la amplitud compleja, queremos encontrar las propiedades
estadisticas, de la intensidad de un patrén de speckle polarizado y como un subproducto
de este andlisis, podemos encontrar también las estadisticas de la fase.

La intensidad / y la fase & del campo resultante estan relacionadas con las partes reales e
imaginarias de la amplitud compleja mediante la transformacién:

AM =/Tcos @
(0.11)
A®D =+Isen®

O de manera equivalente por:
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I=[a®]" + [a®]*

; (0.12)
. AD

0 =tan™ ﬁ

Aplicando las técnicas habituales para las transformaciones de las variables aleatorias
(21), encontramos las funciones conjuntas de densidad de probabilidad de Iy §:

P1o(1,0) = p.;(Vicos 8,VIsen8)|[]|| (0.13)

Donde J es el Jacobiano de la transformacion:

0A®M  9AM

_{far oee]_1
ol d0
Sustituyendo ecuacién (0.9) en (0.13), encontramos:
1 I [>0
P1e(1,0) = [41‘:0‘2 exp( 2027 = (0.15)
0, si no.

La funcién de densidad de probabilidad marginal de la intensidad sola para / y & vienen
dadas por:

p 1 I
— S >
pi(D = f Pro(1,0) de:{Zoz exp(-g52) 120 (0.16)
n 0, si no.
m 1
Pe(0) = fpl,e(l, 0) dI ={ﬁ' —m=0<m (0.17)
“n 0, si no

La ecuacién (0.16) muestra que la probabilidad de encontrar un valor de intensidad en un
punto P(x,y,z), dado en el espacio en un patron moteado polarizado viene dada por una
distribucidon exponencial negativa, que es independiente del angulo y la ecuacién (0.17), la
fase se describe mediante una estadistica uniforme. Cabe destacar también que:

P1o(L,0) = p;(1pe(0) (0.18)

Por lo tanto, la intensidad y la fase son estadisticamente independientes en un punto
dado. Como la intensidad es la cantidad de interés primario, investigaremos sus
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propiedades estadisticas con mas detalle. El n-ésimo momento de intensidad se muestra
facilmente como:

(I") = n! (26%) = n! ()" (0.19)

Para n=1, obtenemos que el valor medio de /, {I) = 262%. Y el segundo momento vy la

varianza vienen dados por:
(I?) = 2(1)*
(0.20)
of = (I?) — (I)? = (I)?

Por lo tanto la desviacidn estandar g; de un patréon de speckle polarizado, es igual a la
media de la intensidad. Una vez teniendo en cuenta estos resultados podemos escribir
ecuacioén (0.16) como:

r 1 I
pi(D = _f P1e(1,0)d6 = mexp(—m),l >0 (0.21)

En la practica, se suele interesar principalmente en la probabilidad P(l), de que la
intensidad supere un umbral I,,. En el presente caso encontramos que:

°° 1 [ I I,
PAI>1,) = j;u pi(DdI = <—I).];u exp (— m) dI = exp(— (l_)) (0.22)

La Figura 5 muestra la funcion densidad de probabilidad normalizada (I)p;(I). Igualmente
representa la probabilidad P(/) que la intensidad exceda el umbral I,,. Se puede observar
que los valores tipicos de intensidad se encuentran en el intervalo efectivo 0 < 1 < 2(I). De
hecho, la probabilidad de encontrar valores de intensidad mayores que 5(I) es
practicamente nula, de hecho P(I>5(I))=0.005 y P(0<I<2(I))=0.87. Por otra parte que
Lmin = 0y que P(l,,,;,) tenga el maximo valor implica que la visibilidad del patrén es igual
a uno y por lo tanto, que los puntos brillantes seran perfectamente diferenciables sobre
un fondo oscuro.

Funcién densidad normalizada P(l)

a 4 5
Intensidad normalizada I / (1)

Figura 5 Funcion densidad de probabilidad de intensidad de un patrdon de speckle (14).
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Una medida habitual del grado de modulacidén de un patréon de speckle, se denomina
contraste y viene definido por:

O]

K

Por tanto, para un patrén de speckle polarizado, su contraste es igual a 1. Si el contraste
del speckle es 1, en principio no es posible extraer informacion de esta cantidad
estadistica. Sin embargo, los procesos que ocurren dentro de un medio cambiaran la
distribucién de probabilidad, cambiando los valores del contraste del patréon de speckle.

C (0.23)

Por ultimo y para uso posterior definimos la funcidon caracteristica, la cual es la
transformada de Fourier de la funcidn densidad de probabilidad (con signo contrario),
dada por:

[ee)

My (iv) = (eM) = j eip, (DI =

B " (0.24)

2.2.2 Estadisticas de primer orden de sumas de patrones de speckle

Experimentalmente, la intensidad medida en un punto del espacio, se puede considerar
como resultado de la suma de dos o mas patrones de speckle polarizado. Tal es el caso,
por ejemplo, cuando la superficie rugosa despolariza parcialmente la luz dispersa, o
cuando el haz de iluminacion contiene dos o mas frecuencias opticas diferentes. Goodman
(13) desarrollé6 un formalismo general, mediante el cual se estudia las propiedades
estadisticas de la suma de N patrones de speckle parcialmente correlacionados, usando la
técnica de la matriz de coherencia, que describiremos mas adelante. Los patrones de
speckle pueden, en principio, sumarse en base a la amplitud o intensidad tal como se
describe a continuacion.

2.2.2.1 Suma de patrones de speckle seguin la amplitud

Siguiendo la asuncidn de luz monocromatica y perfectamente polarizada. Sea el campo
complejo A(x, y, z) el resultado de suma de N patrones de speckle diferentes, sobre una
base de amplitud que viene dada por:

N
A= Z Ay (0.25)

k=1

Los campos de componentes individuales A, que son patrones de speckle, son variables
aleatorias gaussianas complejas circulares, de media cero. La correlacidn existente entre
los campos k-ésimo y I-ésimo es descrita por el promedio del conjunto (A, A7).

Para especificar las estadisticas de A, observamos que su parte real (o imaginaria), es una
suma de variables aleatorias gaussianas (generalmente correlacionadas), es decir, las
partes reales (o imaginarias) de los campos componentes Ay, dado que la suma de
cualquier nimero de variables aleatorias gaussianas de valor real (correlacionadas o no)
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es gaussiana, concluimos que las partes real e imaginaria del campo total A son variables
aleatorias gaussianas. Ademads, dado que las partes real e imaginaria de cada campo
componente A;, tienen medias cero, también las partes real e imaginaria del campo total
A.

Hemos mostrado que A tiene partes reales e imaginarias que son variables aleatorias
gaussianas de media cero. Sin embargo, todavia no podemos concluir que A sea una
variable aleatoria gaussiana compleja circular, porque debemos demostrar que sus partes
real e imaginaria tienen varianzas iguales y no estdn correlacionadas. Este resulta ser el
caso, siempre que la condicion:

(ALA) =0, VkI1  (0.26)

Se cumpla y como aun los campos se pueden correlacionar debido a que (AzA]) # 0,
podemos concluir entonces que el campo total A es una variable aleatoria gaussiana
compleja circular. De aqui que la intensidad I =|A|?> obedezca a estadisticas
exponenciales negativas, al igual que las intensidades de los patrones de speckle
componentes. Esto nos lleva a la importante conclusidon de que la suma de patrones de
speckle en base a la amplitud no cambia las estadisticas de intensidad, aparte de una
constante de escala.

2.2.2.2 Suma de patrones de speckle segtin la intensidad
Sea la intensidad total /| compuesta por compuesta por una suma de N patrones de

speckle:
N
I = Z L, (0.27)
k=1

Donde ya sabemos que I = |4|? e I, = |Ag|?. Las correlaciones entre los N componentes
de intensidad se pueden expresar como coeficientes de correlacion:

(I ) — (LX)

‘= kl=1,.,N. 0.28
) (L — 1)2X(0 — (1)2))] 2 (0.28)

Tales correlaciones, surgen de las correlaciones entre los campos subyacentes, que dan
lugar a estas intensidades. En este punto surge una pregunta fundamental a saber, éexiste
una transformacion de los N campos A;, que preserve la intensidad total /, pero elimine la
correlacién entre los diversos componentes del campo, posiblemente cambiando sus
intensidades I, individuales en el proceso? Goodman (14) demostrd que si.

Resumiendo el desarrollo matematico, estas correlaciones, entre los N campos pueden
expresarse de una forma mds compacta a través de una matriz Hermitica, cuyos
autovalores denotamos por Ay, A, ...,Ay, que luego de varias manipulaciones vy
transformaciones lineal, define N nuevos campos componentes A';,A’,, ..., A’y, que no
estan correlacionados y que se suman sobre una base de intensidad para producir la
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misma intensidad total que estaba presente antes de la transformacién, es decir, pudo
transformar los N campos complejos circulares de Gauss correlacionados de los patrones
de speckle originales, en N campos complejos circulares de Gauss no correlacionados que
representan nuevos patrones de speckle y que tienen la misma intensidad media sumada.
Esto es:

N N

= Y 1A = ) 1A (0.29)

k=1 k=1

Si la condicién (0.25) se satisface de nuevo, como en todos los casos practicos conocidos
por el autor (14), los campos A’y son variables aleatorias complejas circulares de media
cero y se deduce que las intensidades I';, = |A'y|?, son estadisticamente independientes y
que, cada una obedece a una distribucién exponencial negativa con valor medio A, y
entonces podemos aplicar los resultados ya conocidos, por lo tanto:

1 I r s o
% P75 k = (0.30)

0, si no.

P, (I') =

Para encontrar la funcion de densidad de probabilidad de la intensidad total /, observamos
gue su funcién caracteristica, debe ser igual al producto de las funciones caracteristicas
M, (iv) de las variables aleatorias I’} . Usando la ecuacién (0.24), tenemos:

N
M, (iv) = 1_[(1 — vt (0.31)
k=1

La forma de la funcién de densidad de probabilidad correspondiente de la intensidad total
depende de si los valores propios A; son distintos o si existe alguna degeneracién. Si
existen N valores propios distintos de cero, entonces tenemos:

f 2
pI(I ZJI 1Hp 1()‘k )‘p)
\

I
exp(—7), I1=0
p( ?»k) (0.32)

p=k
0, sino.

expresando asi la funcién de densidad, como una suma de exponenciales decrecientes
simples. Si, en cambio, existen N autovalores distintos de cero, todos los cuales son
iguales al valor Unico A, el resultado es:
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N-1 I

S — —— ), 1>
pi() ={(N—1)1A} e"p( xk)' =0 (0.33)
0, si no.

Como ejemplo, analicemos la suma de dos patrones de speckle. La funcién de densidad de
probabilidad viene dada por:

2

M-A, A -2y

exp(— ) exp (1)

pi(D) = A #F Ay (0.34)

O bien

pi(D = ) M= =1 (0.35)

e
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Figura 6 Funciones densidad de probabilidad para intensidad de la suma de dos patrones de speckle (14).

La Figura 6 muestra las funciones de densidad de probabilidad, de la suma de dos
patrones de speckle, para los casos particulares en que los coeficientes de correlacion de
intensidad son: ¢, =0(A; =24, =0.5), ¢,=06(@, =0,887; A, =0,113) vy
c12 =1,0(A; =1;1, =0) y suponiendo que las intensidades medias son iguales

<I1) = <12)-

El n-ésimo momento de la intensidad resultante viene dado por:
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n+1 n+1
M -4

(0.36)
A — Ay

(I") = n!

Si la intensidad media toma el valor de la unidad, (I) = A; + A, = 1. El contraste definido
en la ecuacion (0.23), asociado al patrén de speckle resultante viene dado por:

C 202 — 22, +1]'2 (0.37)

o _
“m-!

‘e . . 1
cuya grafica se muestra en la Figura 7. Se observa que C toma un valor minimo % cuando

A = A, = 0.5, y tiene el valor maximo C = 1, cuando A; = 0 (entonces A, = 1) y cuando
A, = 1 (A, = 0), es el caso para cuando hay un Unico patron de speckle.

1.0

0.9 -

0.8

Contraste C

0.7 —

0.6 —

0.5 —— T
00 02 04 06 08 1,0

Autovalor A :

Figura 7 Contraste para la suma de dos patrones de speckle.

En general, el contraste asociado a la suma de N patrones de speckle, adquiere un valor
minimo de C = \/iﬁcuando: M= =Ay= N1

2.2.3 Estadisticas de segundo orden

Las estadisticas de segundo orden, nos permiten estudiar la estructura espacial detallada
de los granos del patrén y de su distribucién en él, asi como también las propiedades
fisicas que influyen en los tamafios de escala que los granos presentan, esto a través de la
relacién entre dos puntos distintos en el plano de observacién, dicha relaciéon depende del
esquema Optico utilizado, ya sea el de libre propagacion (speckle objetivo) o el de
formacion de imagen (speckle subjetivo). Goldfisher (22) y Goodman (1) fueron los
primeros en publicar las estadisticas de segundo orden que se basan, tal como veremos a
continuacién, en la funcidon de autocorrelacién y la densidad espectral de potencia
(espectro de Winner).
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2.2.3.1 Funcién de autocorrelacion y densidad espectral de potencia
Geometria del espacio libre

Siguiendo al desarrollo hecho por Goodman, sea la geometria de propagacién del espacio
tal como se muestra en la Figura 8, el haz monocromatico incidente, es dispersado por la
superficie rugosa. Dicho campos de dispersion pueden describirse en un plano
inmediatamente adyacente a esa superficie, por la funcion de valor complejo dada por
a(&,n) que por simplicidad, representa un componente de polarizacién lineal del campo
eléctrico. El campo complejo A(x, y), observado a través de un plano paralelo al plano
(&,m) y a una distancia z del mismo, representa el campo speckle de interés. Los
resultados se aplican igualmente al caso de la transmisién a través de un difusor (10).

Deseamos calcular la funcidn de autocorrelacidn de la distribucién de intensidad I(x,y) =
|A(x,v)|? en el plano (xy) (entre dos puntos x;,V; y X,,¥,) mediante la funcién de
autocorrelacion, que se define como:

R;(x1,¥1; x2,¥2) = (I(x1,y1)1(x2, ¥2)) (0.38)
n vy
Superficie 4 Plano de
tugosa observacion

~ & X

Luz
incidente

Figura 8 Geometria de propagacion libre para la formacion de speckle (10).

Donde, el término de la derecha representa un promedio sobre un conjunto de superficies
rugosas. El ancho de esta funcidon de autocorrelacidon proporciona una medida razonable
del "ancho promedio" de un grano del speckle. Para calcular, utilizaremos el hecho de que
como la superficie es rugosa es comparacion con la longitud de onda, el campo A(x,y) es
una variable aleatoria gaussiana compleja circular en cada punto (x,y). Para tales campos
la funcidon de autocorrelacién de la intensidad se puede expresar, en términos de la
funcién de autocorrelacion de los campos, dada por:

Ja(x1,¥1; %2, ¥2) = (A(x1, ¥1)A"(x2,¥2)) (0.39)

Que se define como intensidad mutua del campo en terminologia de la teoria de
coherencias (23). Para campos gaussianos complejos circulares la relacidon entre R; y J,
viene dada por:

Ri(x1,¥1;%2,¥2) = (1(x1, y)I(x2, ¥2)) + [Ja(X1, ¥1; X2, ¥2)|* (0.40)
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Observamos que calcular R;, se reduce a calcular la intensidad mutua /4, esto se obtiene
de la relacién entre el campo a(¢,7n) en la superficie difusora y A(x,y) en el plano de
observacion, mediante el principio de Huygens-Fresnel, expresado en la aproximacion de
Fresnel (24) como:

1 [ee]
AGY) =5 exp[-in- (2 +37)] || a mexpl-ir- & -

21
+ nz)exr’[—ig (x¢ + yn)]dédn

La sustitucion de esta expresién en ecuacidn (0.39) da como resultado la relacion entre la
intensidad mutua /4 en la region de observacion y la intensidad mutua J, en el plano de
dispersion:

1 T
Ja(x1,¥1;%2,¥2) = WCXP [_lﬂ(x% - x% + J’% - J’%)]

J T T Ja(&1,m1; &2, m2)exp [_i%(ﬁ - & +ni— 77%)] (0.40)

2
exp | ~ly (X181 + Y11 — %285 — }’2712)] d§q,dn,d,dn,

Donde J,, es la funcién de correlacion de los campos inmediatamente a la derecha de la
superficie de dispersion, la cual esta determinada en parte por la funcion de correlacidon
superficie-altura y en parte por la longitud de onda finita de la luz. Asumiremos que la
extension de correlacién del campo de ondas J,(&,1), es lo suficientemente pequefia
como para que pueda ser representada adecuadamente por una funcidn delta, esto es:

Ja@G1M1:82,m2) = kP(§1,m1)P"(§2,m2)8(§1 — §2,11 — 112) (0.41)

Donde k es una constante de proporcionalidad, P(¢,7n) es la amplitud del campo incidente
en el punto de dispersién (intensidad de la luz justo a la derecha de la superficie de
dispersion) y 6(&,m) es una funcién delta bidimensional. Como solo nos interesa el
modulo de J, podemos descartar los exponenciales complejos de fase cuadratica que
preceden a la integral en la ecuacién 2.40, con esto asumido, la ecuacion (0.40) nos
gueda:

k [o.¢]
103 09) = 55 [[ 1P 2
oo (0.42)
2m
exp {l v [EAx + nAy]} dédn

Donde Ax =x; —x, y Ay = y; —y,, y hemos reemplazado ({;,171) por simplemente
(¢,m). Tenemos entonces que J, depende en su mayoria de la diferencia en el plano de
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coordenadas (x,y), por unas constantes multiplicativas y por la transformada de Fourier de
la distribucién de intensidad |P(&;,1,)]? que sale del punto de dispersién.

En la mayoria de los casos, es conveniente tratar con la intensidad mutua normalizada
(14), conocida como factor complejo de coherencia:

Ja(x1,Y1;%2,52)

Uy = iy (0.43)
Ua(x1, 15 21, ¥ a(X2, Y25 X2, ¥2)] /2
Esto es,
[1%1P(& )% exp i 2 (0x + nAy) | dgdn 0.4
Ha = G .
! 12 1P€,m)12dEdn
Y la funcién de autocorrelacién de la intensidad de speckle R, toma la forma:
R, (Ax; Ay) = (D)*[1 + |pa(Ax; Ay)|?] (0.45)
1% 1P(& )% exp |22 (£0x + nAy) | dEdn
R;(Ax; Ay) = (I)* |1 +| |2 (0.46)

JIZ 1P m)|2dEdn

Obtenido este resultado, desarrollemos ahora el tamano “promedio” de un speckle.
Utilizando el area equivalente de la funcién de covarianza normalizada de la intensidad de
speckle (25), llamada 4rea de correlacidn o area de coherencia denotada por A.. La
funcién de covarianza normalizada de la intensidad del speckle, esta relacionada con la
funcion de autocorrelacidn de la intensidad R; de la siguiente forma:

R;(Ax; Ay) —(I)?

c;(Ax; Ay) = 2 (0.47)
Luego, el area de correlacién estd dada por:
A, = ff c;(Ax; Ay)dAxdAy
o (0.48)

JIZ 1P(&,m)2dEdn
S|P m)2dEdn)”

- f f |a(Ax; Ay) [P dAxdAy = (Az)?

llustremos este resultado con un par de ejemplos. Sea un punto de dispersién cuadrado
de lados L X L de intensidad uniforme, esto es:

IP(E,n)|? = |Py(§, n)lzrect%rectg (0.49)
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Donde la funcién rectangulo rect(x) es igual a 1 para |x|< 1/2 , cero en otro caso. La
transforma de Fourier de esta funcion es:

r '3 U] 2m

|Po(&,m)|*rect —rect—exp |i— (§Ax + nAy)|d&dn
_UO 0 L L [ Az ] (0.50)
LAy

= L%|Py(&,n)|*sinc (lfz_x) sinc(v)

. sin tx . y y . .
Donde sinc = —» se sigue que la funcién de autocorrelacién de la intensidad de

speckle es:
LAx LAy
 AY) = (I)2 inc? (=X sinc? (=Y 0.51
R, (Ax; Ay) = (I) [1+smc (=) sinc* (=) (0.51)

El 4rea correlacionada es:

IZ L2|Po (&, m)|%sinc (ng) sinc(mgy)dfdn

S, 121Po(Em) 2sine (L) sinc(2)dgdn) 052)
2022w
S EETE T Ta,

A = (42)*

Donde A es el area de dispersion y (25 el angulo solido subtendido de ese punto, visto
desde el plano imagen.
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Figura 9 Tamafio de motas promedio calculado por el método de autocorrelacion (26).

Dado que la geometria es fundamentalmente bidimensional (ver Figura 9), no hay una
forma Unica de definir la anchura unidimensional de un solo grano, pero una aproximacion
razonable es simplemente la raiz cuadrada del drea de coherencia comentada
anteriormente, para este ejemplo en cuestidn, esto es:
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IR

Az
> (0.53)

Oy

Suponga ahora una distribucion circular con didmetro D uniforme de intensidad en el
punto de dispersién, esto es:

zn) (0.54)

IPEWI = IPo@F = cire(T),

donde 2 = /&2 + n? y la funcion circ(f2) es igual a 2 si 2 < 1y cero si no. Para calcular la
funcion de autocorrelacion de la funcién de la intensidad del speckle, realizamos primero
la transformada de Fourier al punto circular:

ﬁ circ (%) exp [l%t (§Ax + UA)’)] dédn

- (0.55)
- ann/z 2], (Znﬂ) do = A[zh(,,zl,—_r)]
0

Az
Donde A = 71(2)2 es el area del punto de dispersion, J; es una funcidon de Bessel del

primer tipo, orden 1, y r = ,/Ax? + Ay?. Realizando los calculos apropiados para la
normalizacién (15), la funcion de autocorrelacion de la funcién de la intensidad del speckle
nos queda:

ne),

R, (Ax;Ay) = (I)? 1+ |2 — (0.56)
Az
Luego el drea de coherencia viene dada por:
22
A, = -Q_s (0.57)

De estos resultados podemos concluir, que el tamafio promedio transversal de un speckle
depende de la distancia del objeto iluminado a la posicién de observacion, de la longitud
de onda dispersada y de la geometria del area iluminada.

Por ultimo, otra cantidad de importancia es la densidad espectral de potencia, que como
veremos mas adelante es utilizada en los métodos de analisis de los patrones de speckle.
Se obtiene al aplicar la transformada de Fourier sobre la funcién de autocorrelacién tal
como indica el teorema de Wiener-Khintchine. Fue calculada por primera vez por
Goldfischer (22).

Aplicando la transformada de Fourier a la ecuacidn (0.46) obtenemos
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I P& )2 IP(E — Azvy, 1 — Azvy)|?
LS~ |P(E ) I2dEdn)”

G; = (I)? (0.58)

Geometria de formacion de imagen

Cuando el patron de speckle en estudio, es formado bajo la geometria de formacion de
imagenes, se deben hacer unas modificaciones a los resultados encontrados
anteriormente. Existen diferentes métodos (27) (28), en el presente trabajo seguiremos el
realizado por Zernike (28). Supongamos una superficie uniformemente reflectante (o
transmisiva) y cuya region uniformemente iluminada i) es grande en comparacién con el
area de correlacidon del frente de onda reflejada desde la superficie y ii) sea amplia en
comparacion con la celda de resolucién asociada con la lente utilizada. Lo primero
garantiza, que el frente de onda que incide en la apertura de la lente, tiene variaciones de
fase, que se distribuyen aproximadamente de manera uniforme en 2m radianes, debido a
la interferencia de muchas contribuciones de fase aleatoria, procedentes de una gran
cantidad de areas de correlacion de la superficie, y la segunda que el tamano de los granos
de speckle, que inciden en la pupila de la lente es extremadamente pequefio en
comparacion con el diametro de esa pupila.

De esto se deduce que para una buena aproximacion, la intensidad mutua de los campos
en la pupila de la lente viene dada por (0.41), donde ahora el sistema de coordenadas
(&,m) se encuentra en el plano de la pupila (ver la Figura 10) y P(&, 1) es la funcién de la
pupila de la lente. Con estas nuevas interpretaciones podemos tratar el plano de la pupila,
como si fuese una superficie uniformemente brillante, y calculamos la funcién de
autocorrelacion del speckle que da como resultado en el plano de la imagen.

De acuerdo con (0.51), la funcion de autocorrelaciéon del patrén de intensidad del speckle,
consiste en un término constante mas el mdédulo al cuadrado de la transformada de
Fourier normalizada de la transmitancia de intensidad |P(&,71)|? de la pupila del lente y
es, ademas, independiente de las aberraciones que puedan estar asociadas al sistema de
imagen, ya que las aberraciones solo afectan la fase de P (¢, 7).
n' n y
Plano de A
Objeto la pupila Imagen

Zy T Z
Luz

incidente

Figura 10 Geometria de formacion de imagen para la formacidon de speckle (28).

35



CAPITULO 2 Marco Te6rico

Sea una lente circular de diametro D que se encuentra a una distancia z, de la superficie
iluminada y a su vez a una distancia z; del plano de observacién, tal como se muestra en la
Figura 10 La funcion de autocorrelacién del patrén de intensidad del speckle, viene dada
por la misma del ejemplo de una superficie circular de didmetro D, iluminada de manera
uniforme estudiada anteriormente, solo que ahora sustituimos la distancia z por z;:

J1 (Z%Zr) 2

R/(Ax; Ay) = (I)* (1 + |2——; (0.59)
ET
Donde r = \/Ax? + Ay? y ]; es la funcion de Bessel de orden 1.
Y el tamafio promedio de un grano de speckle viene dado por:
AZ;
5, =1, 13# (0.60)

El tamafio de la imagen del speckle en un sistema de formacion de imagen, depende del
tamarfio de la abertura de la lente y la distancia de esta al plano de observacién, debido a
esto se le conoce como speckle subjetivo. Es importante sefialar que las aberraciones de la
lente, que normalmente se representan como errores de fase en la pupila de la lente, no
tienen ningun efecto sobre las propiedades del speckle observado en el plano de la
imagen y que, si bien hemos considerado solo una lente delgada simple en este andlisis, se
obtendra un resultado idéntico, para cualquier sistema de imagenes siempre que la pupila
de salida del sistema de formacion de imagenes, se considere como la fuente
correlacionada equivalente.

2.2.3.2 Tamaiio del speckle en profundidad

Hasta este punto solo hemos considerado las propiedades transversales del patrén de
speckle en un plano paralelo a la superficie iluminada. Ahora, nos centraremos en la
direccion normal al plano de dispersion, es decir, la distancia en profundidad en la que un
patron de speckle permanece correlacionado. Dependiendo de cémo sean las
coordenadas (x,y) elegidas, la correlacion de profundidad puede variar, pero nos
centraremos en las coordenadas (0,0) ya que son resultados representativos en otros
lugares, sobre todo si los dngulos son pequefios. Calcularemos la funcién de correlacién
cruzada transversal y en profundidad, pero con coordenadas (x =0,y =0) vy
profundidad variable z = z + Az:

J4(0,0; Az) = (A(0,0;z + Az)A*(0,0;z + Az)) (0.61)

Los campos en cuestion pueden ser escritos como:

1 (o)
A©,0:2) = 1 || atgmexpl-is (8 + n®)lagan (0.62)
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A*(0,0;z + Az)

1 o . T (0.63)
—_ * 2 2
=15 || @ Gmexpliz s 67 + s
Con Az « z, sustituyendo esto en ec. 2.61 y considerando:
L 14 % 0.64
(z+Az) ~ z z ) (0-64)
tenemos
k r Az
140,0:02) = 1 [[ 1P I exp {157 (62 + 7)) dgan (0.65)
Con lo que la intensidad mutua normalizada queda dada por:
? |P(&,m)|% exp [i 2252 (8% + 12)| déd
o ALIPGn p [i252 (&% +1%)| dgan 058

[I2 |P(g,m)|2dEdn

Y luego la correlacion de intensidades normalizada viene dada por el cuadrado de esta
cantidad (15).

llustremos los resultados siguiendo los ejemplos anteriores, el 'de un punto de dispersiéon
de intensidad uniforme de lados L y otro con forma circular.

Circular:
by , 2mAzr? 2
, fo 2r-exp(l v )dr X
|ua(Ax; Ay)|* = 5 = sinc (—),conx
f, 2 rdr 8 (0.67)
nD?
=22 M
Cuadrado:
L/2 2
1 2tAz
rax o) = 77| [[ 1P w12 exp [i57 6% + )| dean
-L
/2 (0.68)
4

2

X

C ad +iS ad = ml” A
o)t /Zn yconx =-— Az
donde C(2))y S(z) son las integrales de coseno y seno de Fresnel.

37



CAPITULO 2 Marco Te6rico
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Figura 11 Grafico de la intensidad normalizada para a) punto circular y b) punto cuadrado (15).

En la Figura 11 se muestra graficamente estos resultados. El ancho de correlacidn, esta
dado por el ancho de las curvas en su medio maximo, para cada ejemplo estan dados
aproximadamente por:

2
Circular: (Az)1/Z =6.71 (%) (0.69)

2
Cuadrado: (Az)1 fy = 4.82 (%) (0.70)

Si bien nos hemos concentrado en la geometria del espacio libre, los resultados para la
geometria de formacion de imagenes son los mismos siempre que la pupila de salida del
sistema de imagenes se considere el punto de dispersion efectivo.

Geometria de formacion de imagen

¥

n — T
- z L\ | Plano de
PR [/ | J ——4» \observacién
/ \ {/ \ f \
Supet ficle de/ \
dispersion [ o~ | | i
[ £ [ \ | | %
| . \ v
| | d
-4 [Lente 4 - -
| ; ‘
\ | i |
\ 1 |
\ |
U B -
Luz . \\
incidente el

Figura 12 Region de observacion en el plano focal posterior de una lente positiva (15).

Supongamos que la superficie de dispersién se encuentra frente a una lente positiva y la
region de observacién se encuentra en el plano focal posterior de esa lente tal como se
observa en la Figura 12. En este caso, los campos en los dos planos focales estdn
relacionados por (29):
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ol f<1—;)(x %)

ACxy) = f [ amexp [ =T &x+ny)| dedn 0.71)

donde, como de costumbre, a(&,n) es el campo justo a la derecha de la superficie de
dispersion, A(x,y) es el campo en la region de observacién, fes la distancia focal de la
lente y z es la distancia desde la superficie de dispersion a la lente.

Ahora podemos calcular la funciéon de correlacion de los campos observados /4 en
términos de la funcion de correlacién de los campos dispersos J, como en ecuacion 2.42
pero con la excepcién de que J, de la ecuacién 2.41 en vez de tomar la forma §, toma la
forma separable siguiente:

Ja(&1.1m1;&2,m2) = \/1(51»U1)I(fz»ﬂz)ﬂa(Afl An) = 1(§2,m2)1q (A, An) (0.72)

En esta aproximacion hay implicitas dos cosas, la primera es que como p, solo depende
de ¢ y n entonces las fluctuaciones del campo complejo disperso en la superficie son
estacionarias (es decir, solo dependen de las diferencias de coordenadas de medicién), y
segundo que el ancho del punto de dispersién es mucho mayor que el ancho de
correlacion del campo a y de ahi que en ese ancho de correlacién 1(&;,1n,) = I(&,,15).
Con lo que la funcién de correlacién de los campos observados queda de la siguiente
forma:

Ja(x1,y1; %2, ¥2)
1 T z 2 2
:WeXp[ﬁ(l_?(xl +y1°—x;

2
- )’22)] J T 1(§2,m2)exp [—iA—; (xS, +Aymz) |dSzdm; (g 73)
x | | na (8%, bmp)

2m
exp [l Y (x1A8 + ylAn)] dA§¢dAn

Geometria del espacio libre.

Para la geometria del espacio libre, aparte de los detalles del factor de fase sin
importancia que precede a las integrales, es el mismo resultado obtenido para la
geometria de formacién de imagen (15):

- }’22)] J J1(&3,m2)exp [—i%(Axfz + A)’ﬂz)] d§,dn,
x [ [ 1a (A8, M)

22
(0.74)
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2w
exp iﬂ (x1A¢ + y1An) | dAédAn

En ambos escenarios, la primera de estas dos integrales es una transformada de Fourier
directa y, de hecho, es idéntica a la que obtuvimos cuando asumimos una amplitud de
onda con correlaciéon 8 en la superficie, la segunda integral es una transformada de
Fourier inversa y es un resultado directo del hecho de que la onda dispersa no es &
correlacionada. De hecho, esta segunda integral produce una amplia variaciéon de la
intensidad media en la region de observacion (15).

La funcion de correlacion de amplitud de los campos dispersos determina que tanto se
extienden los dngulos en los que la luz se propaga lejos de la superficie de dispersién en
cada punto, mientras que la distribucion de intensidad a través del punto de dispersiéon
determina qué tan fina serd la estructura del moteado. Esto quiere decir que el tamafio
medio de un speckle depende del tamafio de la distribucion de intensidad en el punto de
dispersion. Nos referiremos a esta relacion como el teorema de Van Cittert-Zernike
generalizado. Asi, mediante mediciones de la informacién de intensidad media observada,
en principio se puede deducir la forma de la correlacién de campo en la superficie por
medio de una transformada de Fourier inversa.

Ahora bien, nuestro interés es la relacion entre las fluctuaciones de la superficie-altura
con las fluctuaciones del campo disperso a(é,n). En general, esta relacién es
extremadamente compleja ya que depende de las variaciones de la pendiente de la
superficie en la reflexion, la dispersion multiple, el sombreado y los efectos de la
propagacion desde la superficie real al plano (§,1), justo encima de la superficie. A los
fines practicos de este analisis, comentaremos los resultados del modelo simplificado
seguido por Goodman (15), en el que concluye que la funcién de correlaciéon de amplitud
de onda en la superficie de dispersion depende de manera compleja tanto de la funcién
de correlacion superficie-altura como de la desviacion estandar superficie-altura, dicho
resultado se puede observar en la Figura 13.

[

o
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[§)
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o
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Figura 13 Area de coherencia de onda normalizada vs la desviacion estandar de la fase (14).

Se muestra un grafico del area de correlacién A, de las ondas normalizada por el area de
correlacién superficie-altura que esta definida por 7,2 vs la desviacién estandar oy, de las

40



CAPITULO 2 Marco Te6rico

fluctuaciones de fase. Se observa que cuando la desviacidén estdndar de la fase alcanza el
valor m, el area de correlacion de onda es aproximadamente 1/10 del area de correlacion
superficie-altura. Para iluminacién normal y direccion de observacion normal, esto
corresponde a una desviacidon estandar de la altura de la superficie de aproximadamente

A/4. La razén del encogimiento del area de correlacion de ondas a medida que aumenta la

desviacidn estandar de la fase, se debe a que cuando las fluctuaciones de fase comienzan
a exceder los 2t radianes, vuelven a entrar en el intervalo (0,2r).

Otra propiedad del speckle que depende de la rugosidad de la superficie es el contraste,
en donde los cdlculos de Goodman (15) concluyen que, para una superficie perfectamente
plana, el contraste del speckle desaparece y que a medida que aumentan las fluctuaciones
de altura de la superficie, finalmente, el contraste se satura a la unidad, como se esperaba
para el moteado completamente desarrollado.

2.2.4 Estadisticas del speckle integrado

Experimentalmente el speckle no es estudiado mediante un punto ideal como hasta ahora
se ha hecho, si no que se integra en un area (finita, pero mucho mds grande que un punto
ideal) de un detector como, por ejemplo, una camara CCD. Se puede presentar el caso de
estar midiendo un patron de speckle en movimiento y esto implica un tiempo de
exposicion durante el cual el detector hace el registro.

La intensidad medida por un detector de tamafio finito, viene dada por:
1
W= || DGy yydxay (0.75)

donde D(x,y), es una funcidn de ponderacion real y positiva, que representa la
distribucidon de la fotosensibilidad del detector en el espacio, es igual a 1 en la zona
sensible y cero fuera, I(x,y) es la intensidad del patréon que se esta detectando y:

Ap = fj D(x,y)dxdy (0.76)

Es el drea del detector D, puede tomar distintas formas, todo depende de si el patrén de
speckle estd o no en movimiento y hacia qué direccion. Si se tiene un patrén que cambia
temporalmente, cuyo tamafio de grano de speckle es mucho mayor que el tamano del
detector, la integracién temporal de la intensidad viene dada por:

W = Ainfj I(t)dt (0.77)
0

Donde I(t) representa la intensidad que cambia en el tiempo del patrén.
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2.2.4.1 Integracion espacial
La intensidad media registrada por un detector puede escribirse como:

1 [oe)
w) = f j D(x, y)(Ddxdy = {I) (0.78)

donde I, es la intensidad media del patrén de speckle incidente, que asumimos
independiente de x e y, por lo tanto la media de la intensidad detectada, es la misma que
la media real del patrdn de speckle.

Deseamos encontrar la varianza de W, y para esto calculamos primero el segundo
momento:

(W?) = .U .UD(xpY1)D(xz»YZ)(I(x1:}’1))(I(x2:J’2)>dx1dJ’1dx2dJ’2 (0.79)

—00 —O00

Cuando un patrén de speckle es estacionario de sentido amplio, el promedio del producto
de intensidades, depende solo de las diferencias de coordenadas, entonces la ecuacion
anterior se puede escribir como:

(W?) = f K, (Ax, AY)](Ax, Ay)dAxdAy (0.80)
Donde:
Kp(Ax,Ay) = ff D(x;,y1)D(Ax — x4,Ay — y,)dx,dy, (0.81)

donde K}, es la funcién de autocorrelacion determinista de la funcién D(x, y), y la funcion
J; es la funcion de autocorrelacion estadistica de la intensidad (x, y). Ahora hacemos uso
de las estadisticas gaussianas complejas circulares de los campos de un patrén de speckle
completamente desarrollado, para escribir:

J1(Ax, Ay) = (I)*[1 + |, (Ax, Ay)|?] (0.82)

Con lo que (0.80) queda escrita como:

, < ?
(W#) = f Kp(Ax,Ay)dAxdAy
(0.83)

2
+ if Kp(Ax, Ay)|pua(Ax, Ay)|>dAxdAy
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El primer término se reduce a (I)? y tenemos entonces que la varianza de W, viene dada
por:

2
0% = ( ) j K, (Ax, Ay)|ua(Ax, Ay)|?dAxdAy (0.84)

Otras cantidades de interés al momento del analisis de un patron de speckle son el
contraste y la relacién sefal-ruido de la intensidad W, que vienen dadas por:

Ow

C=— 0.85
1 (W)
(S/M)rms = C = E (0.86)
Si definimos:
[o'e) -1
1

M= L‘l—zn ﬂ Kp(Ax, Ay)|pa(Ax, Ay)|*dAxdAy (0.87)

Entonces (0.85) y (0.86) nos quedan como:

e 1

VM (0.88)

(S/M)rms =M

Para obtener una idea fisica del importante significado de M, para el cdlculo de las
estadisticas de la intensidad detectada, consideremos 2 casos, uno en el que un area de
deteccion es muy grande en comparacion con el tamafio promedio de un grano speckle, y
el otro lo contrario, un area de deteccion que es pequefia en comparacién con el tamaio
promedio de un grano. Para el primer caso:

-1

M=~ wﬂ- |a(Ax, Ay)|2dAxdAy (0.89)

Donde la integral tiene dimensiones de area y puede ser razonablemente llamado como el
area de correlacion del patrén de speckle A, y

K,(0,0) = ff D?(x4,y1)dx,dy, (0.90)

Tiene dimensiones de (a4rea)™! y a su inverso se le llama area de medicién efectiva A,
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A}
- II= D2(xy,y,)dx dy,

A, (0.91)

Para un detector uniformemente sensible, D es igual a 1 dentro de la apertura del
detector y cero fuera, en cuyo caso A,,, = Ap. Con lo que:

(0.92)

Con A, » A, para este caso. Por |lo tanto, M se interpreta como el numero de celdas de
correlacién de speckle dentro de la apertura del detector, en otras palabras, el nimero
medio de granos de speckle que influyen en la medicién. Para el caso 2, del tamafio
promedio de un grano de speckle mucho mas ancho que el drea de medicién, tenemos

que |ua|*> = 1y que:

-1

M ~ | [[* Kp(Ax,Ay)dAxdAy| =1, Ay < A, (0.93)
D

Para este caso M nunca es menor a la unidad, como M es el nimero promedio de puntos
gue influyen en la medicién, no importa cuan pequena sea la apertura de la medicién, los
resultados experimentales siempre estan influenciados por la intensidad en al menos una
celda de correlacién.

2.2.4.2 Integracion temporal

Al integrar un speckle, que es espacialmente constante pero que varia en el tiempo, se
obtienen resultados similares, se repite el analisis anterior pero esta vez con respecto a las
fluctuaciones temporales de la intensidad. Sea

W= f Pr(D)dt (0.94)

M queda entonces expresado como:

I Pr(D)dr
I K (D) |pal?dt

Donde Pr(t) es la funcion ponderada de integracion y Kr(7) es la funcion de

(0.95)

. o =T
autocorrelaciéon de Py (7). Utilizando (0.88) para el contraste, y con Pr(7) = rect(T/z)
para una ventana de medicién uniforme, obtenemos:
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1/2

T
2 T
I L PR N (0.96)
c=|z]a-Dimrar
0

2.3 Speckle Dinamico

Cuando luz coherente, como la procedente de un laser, ilumina un objeto rugoso se
produce un patrén de interferencia de naturaleza granular a la que llamamos speckle, esto
también ocurre con luz dispersada por un objeto difusor. Si la superficie del objeto no
permanece rigida, sino que presenta algun tipo de movimiento local, entonces la
intensidad y la forma del speckle observado evoluciona en el tiempo, esto es, patrones de
speckle dependientes del tiempo y los denominamos speckle dindmico. Este fendmeno es
caracteristico de las muestras bioldgicas y se denomina Biospeckle.

Generalmente hay 2 tipos de granos de speckle dindmico: traslacionales y boiling (o
hirvientes). Los primeros son aquellos cuyas formas permanecen sin cambios y todos los
granos de speckle se mueven en su conjunto en alguin desplazamiento cuando se mueve el
difusor, mientras que los segundos, al moverse el difusor no presentan ningun
desplazamiento significativo de su posicion, pero si se deforman, desaparecen y
reaparecen. Este ultimo es un comportamiento tipico de patrones de speckle de objetos
biolégicos, pero también los podemos encontrar en otros procesos industriales no
biolégicos como en el secado de pintura y la hidroabsorcién en geles.

La actividad dinamica se produce cuando el objeto iluminado cambia sus propiedades, ya
sea debido al movimiento de los centros de dispersion, cambios en el camino dptico
debido a variaciones del indice de refraccidon, cambios de configuraciéon, entre otros. Si se
mueve un objeto difuso, los granos individuales del patrén de speckle también se mueven
y cambian de forma, por tanto, el patrén de speckle en movimiento contiene asi
informacién sobre el objeto en movimiento, o informacion sobre el fenédmeno que causa
dicho movimiento. Se han realizado muchos esfuerzos para asignar valores que se
correlacionen favorablemente con distintos métodos de medicién para el interés de cada
experimentador (11). El estudio de la evoluciéon temporal de los patrones de speckle
puede proporcionar una herramienta interesante para caracterizar los parametros
involucrados en estos procesos como veremos en la siguiente subseccion.

2.4 Modelos y métodos de Procesamiento

El uso de los patrones de speckle, como descriptores de una variable bioldgica o fisica,
implica obtener de un objeto iluminado informaciéon dutil, basandonos en una
transformacién de un tipo de seial a otra distinta, que permita al observador evaluar,
mediante imagenes procesadas o numeros, las variables bajo control. Existen una amplia
cantidad de modelos tedricos y numéricos, analisis estadisticos y frecuenciales, asi como
también de métodos de procesamiento, para el estudio de las propiedades de los
patrones de speckle, que permiten extraer informacidon de un objeto o muestra, ya que
como es sabido la estructura de este patrén, depende de la textura de la superficie y las
condiciones de iluminacién, por tanto, cualquier cambio en estas condiciones produce
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cambios relacionados en el patrén de speckle. En lo que sigue describiremos en qué
consisten las diferentes técnicas de estudio de speckle y speckle dinamico, y nos
detendremos en explicar a detalle aquellas mas utilizadas en el campo.

2.4.1 Modelos Tedricos y Numéricos

Los modelos tedricos, permiten reproducir los complejos fendmenos relacionados con la
interaccion de la luz y la materia bioldgica y no bioldgica, como por ejemplo los cambios
en una superficie electroerosionada, mediante un andlisis de su patron de speckle
dindmico, también son utilizados para el estudio de los cambios de rugosidad en
superficies dieléctricas o metalicas, en donde es muy importante utilizar una técnica no
invasiva, mientras que los numéricos se han utilizado para simular el fendmeno del
speckle dindamico, como una forma alternativa a los modelos tedricos, que se concentran
principalmente en simulaciones no bioldgicas.

Algunos de estos modelos (30) (31) se basan en la propagacion libre, utilizando los
conceptos basicos de la formacion del patron de speckle, siendo la fase el origen principal
de los cambios de patrones en el tiempo. La comparacion con datos experimentales reales
mostrd, que los modelos reproducen varias caracteristicas de los experimentos y
conocimientos tedricos previos de la dinamica simplificada.

2.4.2 Andlisis estadisticos

Describe enfoques numéricos, para analizar los patrones dindmicos de speckle producidos
por materiales biolégicos y no bioldgicos, bajo iluminacion laser, mediante estadisticas de
primer y segundo orden, para analisis de contraste o de dominio temporal del patrén. Los
métodos mds populares son: el método estadistico de segundo orden THSP (por sus siglas
en inglés para time history speckle pattern) y la funcion de autocorrelacion, que
describiremos a continuacion.

2.4.2.1 Método estadistico de segundo orden: THSP.

Este método fue propuesto por primera vez por Oulamara et al (32), y es mds que todo
utilizado para medir la velocidad de dispersiones en objetos (biolégicos o no). Estas
medidas se basan principalmente, en estimaciones de qué tan rdpido ocurren los cambios
de intensidad en el THSP. Los THSP representan el historial de tiempo del patrén de
speckle como imdgenes. Estas imagenes muestran diferentes texturas, para diferentes
fendmenos o diferentes estados del mismo fenédmeno.

Mediante una camara CCD, se obtiene la secuencia de k imagenes, se digitalizan a 8 bits
por un capturador de cuadros y se almacenan en la computadora. En cada imagen se
selecciona una columna, normalmente la del medio, y con ese conjunto seleccionado se
forma una imagen compuesta de k X k pixeles, a esta imagen se le denomina THSP, las
filas representan diferentes puntos del objeto y las columnas representan su estado de
intensidad en cada instante muestreado, con lo que la actividad de la muestra aparece
cuando la intensidad cambia en direccidn horizontal, es decir, un arreglo donde la
direccidn vertical es el espacio y la horizontal el tiempo.
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2.4.2.2 Funcién de autocorrelacion

Se utiliza con frecuencia, en el procesamiento de sefiales para analizar funciones o series
de valores, como sefiales en el dominio del tiempo, proporciona una relacién mutua entre
dos o mas variables aleatorias, y es Gtil para encontrar patrones repetidos en una sefial, o
identificar la frecuencia fundamental de una seifal. Subsecciones atras realizamos una
descripcién de las estadisticas de segundo orden a un grano del patrén de speckle, donde
nos familiarizamos con la funcién de autocorrelacion de la intensidad y de los campos. En
el procesamiento de sefiales dada una sefial f(t), la autocorrelacién continua Af(7) es la
correlacion cruzada continua de f(t) consigo misma, un tiempo 7 después (11), y se
define como:

Af @ = (=0 ® f(&) = f fE+Df @dt = j FOF (E—Ddt (0.97)

Donde @ representa la convolucion. Asi como aplicamos las estadisticas de segundo
orden, para hallar el ancho promedio de un patrén de speckle, el ancho a la mitad del
maximo (full width at half mdximum 6 FWHM) de la autocorrelacion aplicada en un THSP,
se usa para medir el tiempo de vida medio de un grano.

2.4.3 Analisis Frecuenciales

Son métodos utilizados para caracterizar la evolucidon de las series de tiempo de los
patrones de speckle dindmico, dentro del andlisis de tipo frecuencia y tiempo-frecuencia,
el proceso se basa en descomponer una sefial, en componentes de frecuencia, es decir,
senales exponenciales complejas o sefiales sinusoidales, y la herramienta matematica para
el andlisis espectral es la transformada de Fourier.

Entre los métodos tipo frecuenciales tenemos los de filtrado de espectro (33), cuando la
sefial de speckle se genera mediante una mezcla de diferentes dindmicas de moteado,
como el biospeckle, puede ser necesario un filtrado de frecuencia apropiado o una
amplificacidon dependiente de la frecuencia. También tenemos el espectro de densidad de
potencia, que puede ser aplicado a dos THSP (34), analisis de frecuencia de tiempo (35), y
descriptores basados en sefiales filtradas (36).

2.4.4 Descriptores de actividad.

Una manera de recolectar datos, es registrar imagenes sucesivas de patron de speckle
mediante una cdmara CCD y un capturador de fotogramas, almacenar en un computador,
para luego hacer un andlisis digital de las mismas. En diversos experimentos, la actividad
de los granos del speckle, que se muestra en la imagen de un objeto, no es uniforme sobre
la superficie de la muestra, puede mostrar diferencias locales debido a variaciones en sus
distintos origenes. A esto se denomina imagenes de actividad (9).

Esta técnica es una alternativa facil de implementar, ya que, en pocas palabras, se basa en
la comparacién de dos estados con diferente actividad antes y después de alguna
activacion, parecido a las imagenes de resonancia magnética funcional. Algunas técnicas
se pueden implementar en tiempo real o casi en real, ya sea con escaneo o sin
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configuraciones de escaneo, de manera no invasiva. Dado que la actividad depende de
varios origenes posibles, las imagenes de actividad también mostraran diferentes
caracteristicas segun los algoritmos utilizados y los métodos de registro. Las imdgenes de
actividad, son representaciones en las que algunas caracteristicas del speckle dindmico, se
representan como niveles de gris o colores (37).

Como la actividad estd asociada a cambios de intensidad, en el historial de cada pixel de la
imagen, entonces los descriptores que miden dichos cambios son candidatos para
seleccionar las regiones de igual actividad. Describiremos a continuacién el procesamiento
mediante el uso de Diferencias Generalizadas, el método LASCA y el método sugerido por
Fujii.

2.4.4.1 Método de Fujii (Diferencias promediadas)

Este descriptor de actividad fue propuesto por primera vez por Fujii (38), inicialmente
destinado a la medicién del flujo sanguineo. Fujii utiliza un sensor lineal CCD y un laser He-
Ne, expandido por una lente cilindrica a una linea. La linea, proyectada en la muestra, se
refleja en el sensor lineal. Cuando se escanea sucesivamente la intensidad de la imagen
speckle, los valores registrados cambian de un escaneo al siguiente, como en cuadros
consecutivos en la adquisicion de imagenes CCD antes mencionada. A medida que
aumenta la velocidad del flujo sanguineo, también lo hace la variacién de intensidad del
patrén de speckle.

A continuacion, se mide e integra la diferencia-entre los datos de salida de cada pixel. Se
repite durante mas de un centenar de exploraciones. La variacion espacial del nivel de
flujo sanguineo, o mapa de microcirculacién, puede visualizarse trazando los valores
integrados. El calculo real se realiza utilizando la siguiente ecuacion:

N
O () — L ()]
Dn) = ] I(n) + I, (n)

(0.98)

Denominada diferencia promedio. Donde [; es la altura del pulso de la sefial de salida
para el n-ésimo punto de pixel del k-ésimo escaneo del sensor CCD dado por:

AT
I(n) = f I(H)dt (0.99)
0

Donde AT es el intervalo de deteccién del sensor. El efecto de este algoritmo es actuar
como un filtro de paso de banda en la sefial entrante. El paso de banda del filtro se puede
ajustar modificando el tiempo de integraciéon AT. El efecto del denominador tiene por

objetivo compensar los efectos de reflectividad e iluminacién no uniforme. Asi, la
diferencia del numerador es amplificada si el denominador toma valores mas pequefios.

2.4.4.2 Diferencias generalizadas.

Es un descriptor de actividad que fue propuesto por primera vez por Arizaga et al (39).
Esta operacidn, ponderada por el promedio de intensidad en los fotogramas consecutivos,
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es el algoritmo utilizado en el método de Fujii, pero en lugar de analizar las diferencias
entre dos valores de intensidad temporalmente inmediatos, ahora se tienen en cuenta las
diferencias con todos los valores de intensidad presentes en la sefial. En este descriptor
una imagen I (j, k) se construye a partir de un gran nimero de fotogramas consecutivos
calculando el resultado dado por la ecuacién:

P@p =) ) D) = ea )l (0.100)
k 1

donde I, (i, ) es la intensidad en el punto con coordenadas (i, j) en el k-ésimo fotograma,
y las barras indican el valor absoluto. Es decir, todas las posibles diferencias entre todos
los diferentes fotogramas se suman en valor absoluto para cada punto de la imagen.
Significa que la comparacién entre imagenes, se realiza en todas las escalas de tiempo
disponibles y los resultados se promedian. Como se comparan todos los valores de I, (i, j),
el resultado de la diferencia generalizada, no depende del orden de aparicion de los
valores. Cuanto mayor es la magnitud de este descriptor, mayores son las variaciones de
la sefial de speckle.

2.4.4.3 Método LASCA

LASCA son las siglas de Laser Speckle Contrast Analysis; analisis de contraste de speckle
laser. Es un método propuesto por Briers y Webster (40), para la obtencién de imagenes a
tiempo real de la perfusidon sanguinea, que se puede utilizar en otros fendmenos con una
dinamica similar. Consiste en medir el contraste espacial en una imagen integrada en el
tiempo.

LASCA utiliza las estadisticas espaciales de primer orden del moteado integrado en el
tiempo, es una técnica casi en tiempo real y sin escaneo. Si las variaciones de la intensidad
son relativamente rapidas, el tiempo de integracion finito en el sistema de adquisicion,
origina que la desviacion estandar oy, de la intensidad medida / disminuya, asi como
también lo hace el contraste definido por:

Oy

(N

donde (I) es el promedio espacial de la intensidad. El contraste es una medida del
desenfoque debido al tiempo finito de integracion del sistema de deteccidn que
disminuye cuanto mayor actividad hay, por lo tanto, la imagen construida sobre esta base
es un contraste invertido, mostrando a la inversa regiones oscuras en lugares activos.

C = (0.101)

En fendmenos ergddicos (fendmenos en los que las medidas estadisticas espaciales
también son representativas de las medidas estadisticas temporales), la varianza espacial
de la intensidad, puede ser relacionada con la autocovarianza temporal de la intensidad
mediante:
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T
0% = % f C,(t)dt (0.102)
0
Donde:
C,(7) = (U(T) — (D) Ut + 1) — (I)p)) (0.103)

Es la autocovarianza temporal de la intensidad. Asumiendo Ergodicidad (41) tenemos:
C, (1) = (I)*C,(7) (0.104)

Siendo C.(7) la funcion de autocorrelacion temporal de la intensidad. Mientras mas alta
actividad haya, mas rapido cae la autocorrelaciéon de la intensidad, y menor es el contraste
espacial en la imagen integrada en el tiempo. Esta cantidad estd relacionada con el
espectro de potencia ampliado de la luz dispersa, por el teorema de Wiener-Khintchine a
través de una transformada de Fourier. Entonces si la autocorrelacién es conocida o
medida, se puede predecir el comportamiento de las imagenes LASCA y relacionarlo con el
origen fisico o conocimiento experimental previo.

Cuando la luz dispersa muestra un espectro Lorentziano, la autocorrelacion es una
exponencial negativa pura, debido del teorema de Wiener-Khintchine. El contraste puede
calcularse analiticamente a través de:

k= ?Ts) L {ZT—CT [1 / exp(_ZT)]}l/z (0.105)

T
Donde T es el tiempo de exposicidon de la camara CCD y T es el tiempo de autocorrelacion.

2.4.4.4 Diferencias Temporales

Creado inicialmente para la deteccién de cambios en imagenes de sistemas de vigilancia
visual (42) (43). Es un método reciente modificado y propuesto por Marti y otros (44) para
la deteccién de actividad en patrones de speckle dindmico. En este método, dos imagenes
de una escena separadas por un intervalo de tiempo, se restan una de la otra para
detectar si la escena ha cambiado o no. Para el caso de imagenes de speckle dinamico, la
diferencia de dos imagenes se puede relacionar con la actividad de los granos de speckle.
Si no se puede detectar la diferencia de dos imagenes de speckle en el ruido de fondo,
podemos afirmar que no hay actividad, o que es insignificante en comparacién con el
ruido de fondo. Si, por el contrario, la diferencia de imagen supera el ruido de fondo,
podemos afirmar que hay actividad speckle. En este método, a las imdagenes resultantes
de la diferencia, se le pueden aplicar los métodos de procesamiento estadisticos o
cualquier otro descrito anteriormente.

Tal como sera mencionado posteriormente en el capitulo 3, el método de las diferencias
temporales fue utilizadas para la caracterizaciéon de la cdmara CCD y la deteccidon del
cambio de actividad debido a la variacidon de la concentracion de las muestras en estudio,
es por esto que nos dedicaremos a describirlo a detalle matematicamente a continuacién.
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La camara CCD adquiere la exposicion radiante del patrén de speckle, como una imagen
de resolucién de MxN pixeles, con un periodo de muestreo temporal T. Ademas,
consideramos que los pixeles, tienen forma cuadrada con una longitud lateral d. Si
asumimos que la intensidad /I(r,t), no varia apreciablemente durante el tiempo de
exposicion t,, entonces la energia radiante E(m,n,k) capturada por el pixel con
coordenadas x =md, y =nd, en el momento t = kT, correspondiente al k-ésimo
fotograma, se puede escribir como:

KT +t,
E(m,n k) = f j f I(r, t)dxdydt ~ I(m, n, k)t d>
e (0.106)

dondem=1,23,., M;n=123,..N; k=123,.., K; K es el nimero de fotogramas, y 4,, »
denota la regién de m,n pixeles. La imagen capturada viene con ruido, suponiendo ruido
electrénico aditivo en cada pixel, obtenemos que los elementos de la matriz de imagen
S(m,n,k) del patrén de moteado se pueden escribir en la forma:

S(m,n, k) = I(m,n, k)t,d?* + E,;4,(m, 1, k) (0.107)

donde E,,iz0,(m,n, k) es la exposicion de intensidad equivalente al ruido electrénico.
Ahora definimos los elementos de la matriz ||D(im, n, k)|| de diferencias como:

D(m,n, k) = [(I(m,n, k + p) — I(m,n, k))|t.d?

+ (Eruiao(m, 1, k + p) — Epyigo(m,m, k) (0.108)
Donde p=1,2,3,...;p+k<K.
Si
(I(m,n,k + p) — I(m,n, k))*)t2d* < 62,4, (0.109)
Donde:
0%ido = {[Eruido(M, 1,k + p) — Eryiao(m,n, k)]?) (0.110)

Entonces en esa zona no hay actividad de moteado o se ha perdido en el ruido de fondo.
Si, por el contrario:

(I(m,m, k + p) — I(m,n, k))*)t2d* > 02,4, (0.111)

La sefial de actividad speckle aumenta con el ruido de fondo. Siguiendo a los autores Marti
y otros (44). Si tenemos un periodo de muestreo mayor que el tiempo de correlacién del
campo de speckle dinamico, esto es T > t, tendremos entonces patrones de speckle no
correlacionados y definimos:
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2
2a-ruido (0.112)

Ilm,n, k + > 1 =
( ( 1 1% p)) umbral Ztedz

Si la condicién (0.112) se cumple, entonces el patrén no estd correlacionado y puede
interpretarse, como una condiciéon necesaria, para obtener una actividad de moteado
detectable en un ruido de fondo. Siendo entonces [,y,prq; €l valor umbral de la
intensidad, si es mayor estd correlacionado y si no, no lo esta.

En la practica, la intensidad media debe elegirse de modo que I(m,n, k) > I, mpra, Para
facilitar la segmentaciéon de la zona de actividad de la imagen speckle, durante su
procesamiento digital. Ahora bien, si el speckle estd completamente correlacionado,
entonces:

(I(m,n,k+p)—I(mn,k))? =0 (0.113)

En consecuencia, la diferencia del patrén de speckle se pierde en el ruido de fondo y no se
puede detectar ninguna actividad. Del andlisis anterior podemos concluir que si el
intervalo de tiempo pT es mayor que el tiempo de correlacion y la intensidad media es lo
suficientemente grande, las matrices de la imagen de diferencia ||||D(m,n, k)|| contienen
zonas donde se cumple la expresion (0.111) y que esta propiedad se puede utilizar para
identificar la zona de actividad, permitiendo incluso medir su area.

2.5 Aplicaciones

Actualmente existe un gran nimero de aplicaciones a diversos fendmenos, haciendo uso
de la técnica de speckle dinamico. A medida que evolucionan las técnicas de
almacenamiento y procesamiento, la técnica se hace mds accesible de implementar, en
nuevos fendmenos sobre todo porque permite un estudio sin contacto, no destructivo y
en la mayoria de los casos no perturvativo y con un funcionamiento en tiempo real o casi
real, particularidades que atraen a investigadores de distintas ramas. Como mencionamos
anteriormente, se puede aplicar la técnica de speckle tanto a materiales biolégicos como
no bioldgicos, sus aplicaciones pueden ser cientificas, industriales, médicas, agrénomas,
entre otros. A continuacién, describiremos sus aplicaciones mas comunes y con mayor
potencial.

2.5.1 Aplicaciones en muestras bioldgicas

Las muestras bioldgicas son muy complejas, ya que tienen una red de interacciones
asociadas con una gran cantidad de elementos, por tanto, cuando se iluminan muestras
con las mismas caracteristicas, no se obtendra la misma respuesta con exactitud y es esta
variabilidad la que se maneja mediante el uso de réplicas y analisis estadisticos. Por lo
tanto, los informes de las aplicaciones del speckle dindmico, se basan principalmente en
una evaluacion estricta de valores medios y otras medidas estadisticas (11).

Es de esperar entonces que los resultados presentados por el speckle dinamico o
Biospeckle, se relacionan con muchos factores en un fendmeno colectivo, mediante una
medida global, siendo esta la mejor manera de obtener un resultado consistente (45). En
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esta subseccidn, cubriremos las aplicaciones del speckle dindmico, en distintas dreas
bioldgicas y se dara una breve revisidn de los mas utilizados y actuales estudios.

2.5.1.1 Aplicaciones agricolas

La tecnologia del speckle laser, es una técnica de evaluacion no destructiva que se puede
utilizar de manera automatizada, agilizando los procesos de analisis de alimentos, como
por ejemplo evaluar el estado de maduracién de frutas y verduras. No solamente en la
rama de alimentos, se hace uso del speckle, sino también en la reproduccion animal
agricola, tal como veremos a continuacion.

Frutas

Una de las evaluaciones en la que mas se utiliza la técnica del speckle dindmico, es en el
analisis de calidad de las frutas. Cuando la fruta estd creciendo o envejeciendo su
actividad celular sufre una modificacion que se refleja en su biospeckle. Esto se debe a
gue el soporte mecanico de la célula vegetal, es mantenido por una pared celular, cuya
funcion basica es proteger la membrana celular contra rupturas mecanicas y osmaticas. La
pared celular, entre otros elementos, estd constituida por hemicelulosas, pectina y
proteinas estructurales. Después de la cosecha y durante el proceso de madurez, la mayor
parte de la pectina se disuelve, lo que reduce la fuerza de atraccién entre las células, es
decir, durante este proceso hay actividades especificas de maduracion en la fruta. La
estructura celular, puede variar de un espécimen a otro y el movimiento de los
componentes celulares también. Por tanto, se puede esperar que el speckle formado por
diferentes células sea diferente y que, ademas, el speckle cambiara a medida que la célula
envejezca. En otras palabras, se puede usar un speckle para distinguir especimenes vy
también la edad del material bioldgico.

El primer trabajo que mostré diferencias, en la evaluaciéon del speckle temporal entre una
manzana, un tomate y una naranja fue hecho por Oulamara et al (46). Luego el trabajo de
Xu y Col (47) demostré que el biospeckle podria utilizarse para controlar la edad y la vida
util de los especimenes botdnicos (naranjas, papas, manzanas, rdbanos, tomates) porque
las fluctuaciones temporales de los granos de speckle, disminuyen con el envejecimiento.
Utilizando un laser He-Ne polarizado como fuente de luz coherente y una camara de
matriz CCD, conectada a un procesador de imagenes, demostré que el ancho total a la
mitad del valor maximo (FWHM) de estas muestras con diferentes tiempos de cosecha,
varié de 0.33 segundos con frutas de 1 dia a 0.97 segundos con frutas de 2 semanas. Esta
variacién ocurre, porque en todo el periodo de observacion, la actividad de la muestra
disminuye con el tiempo, y luego las variaciones del speckle disminuyen, resultando en un
aumento de la autocorrelacion THSP y, en consecuencia, su FWHM.

Zhao et al (48) confirmd estos resultados y adicional informdé que una mayor actividad de
biospeckle indica una mayor velocidad de flujo en las venas de las muestras botanicas, por
lo que este método también se puede utilizar para monitorear el transporte de nutrientes.

Existen también otros fendmenos, que causan cambios en el speckle de la fruta que
permiten estudiarla a través de este, como es el estudio de lesiones, por ejemplo,
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hematomas en material biolégico como frutas y verduras. Pajuelo et al (49) han probado
el dafio en manzanas utilizando varias técnicas de speckle dindmico, utilizaron métodos
cuantitativos, incluida la autocorrelacién de la historia temporal de los patrones de
speckle. Para visualizar la actividad de forma cualitativa y visualizar las zonas dafiadas se
utilizé la diferencia generalizada ponderada (WGD), el LASCA y el método de Konishi.

También se ha demostrado que la temperatura de almacenamiento afecta la fluctuacidn
medida del biospeckle (50). Los indices calculados de la dindmica del biospeckle de la
manzana (es decir, el contraste del speckle, el momento de inercia y el coeficiente de
correlacién) disminuyeron cuando se enfrié la muestra.

Semillas

En el estudio de la calidad de semillas, uno de los desafios es la evaluacién del vigor y la
viabilidad de la semilla (51). Una pieza clave para ello es la humedad y el speckle dindmico
tiene una gran capacidad de seguimiento de esta. La medicién de humedad es una prueba
clave en la produccién y almacenamiento de semillas y granos, que requiere soluciones
tecnoldgicas diferenciadas con altos niveles de precisidén y exactitud, ademas de robustez
y simplicidad.

Braga, R. A. et al. (52), haciendo uso del método de diferencias generalizadas, utilizé 100
imagenes de semillas de frijol bajo iluminacion laser He-Ne, con un intervalo de 0,08
segundos entre cada fotograma, demostré que el patréon de actividad de speckle dinamico
de semillas hidratadas, es mayor que el patrén de actividad de semillas secas. Un estudio
reciente utilizando también diferencias generalizadas, pero en semillas de uchuva vy
adicional utilizando diferencia temporal, confirmé este resultado, con los dos métodos se
detecté mayor actividad en los patrones de speckle dindmico en las semillas vivas
hidratadas, que en las semillas vivas secas y no viables secas (53).

También se implementaron técnicas de speckle dindmico, para la deteccion de
contaminacién por hongos en semillas (52) (54). Braga Jr. y col. adoptaron los métodos
diferencias generalizadas e intensidad media, asi como el algoritmo de Fujii, para la
evaluacion de la fluctuacion del biospeckle en la semilla de frijol. Los resultados obtenidos
mostraron la capacidad de la técnica empleada, para identificar la presencia de
microorganismos en el frijol. Las semillas inoculadas con hongos exhibieron mayor
actividad de biospeckle, en comparacion con el grupo de control.

Reproducciéon animal

El area de reproduccidn bovina es de gran interés en la rama de la agronomia. Uno de los
criterios mas importantes en este tema, es el relacionado a la viabilidad y fertilidad de los
espermatozoides. El andlisis fisico del semen (55) consiste en la evaluacion del volumen, la
motilidad macroscdpica e individual, la concentracién, morfologia de los espermatozoides
y la presencia de elementos inusuales en el eyaculado, como leucocitos, células
sanguineas y células inmaduras del linaje del espermatogénesis.

En los ultimos afios se han desarrollado algunas técnicas y dispositivos en el campo del
analisis, para la manipulacion de semen y gametos, utilizando principios laser. En el
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proceso de espermatogénesis, se ha demostrado que el laser puede tener efectos
bioestimuladores sobre las células germinales, también se realizan ensayos de
preseleccién del sexo de los espermatozoides, haciendo uso del ldser y numerosas otras
aplicaciones.

El uso de la técnica de speckle dindmica no demord en figurar. Desde el afio 2005 un
grupo multidisciplinario de la Universidad Federal de Lavras, Brasil (56) (57), ha realizado
multiples esfuerzos para desarrollar la tecnologia del laser biospeckle, como una
herramienta confiable para analizar muestras de esperma de animales. Los primeros
resultados se obtuvieron utilizando el THSP y el momento de inercia, que fueron utiles
para discriminar diferentes actividades de motilidad del semen de carnero y mostrar una
alta coherencia, en comparacién a los analisis de microscopia dptica comunes. Ademas, la
técnica pudo seguir los cambios que se producian en la muestra, cuando los
espermatozoides iban reduciendo su actividad, provocada por un proceso de
enfriamiento.

En el semen congelado de toro (Bos taurus indicus), se observd que el biospeckle era
sensible a muestras de semen con actividad alta y baja, también para detectar patrones
de disminucion de la motilidad (velocidad y porcentaje de células méviles), a lo largo del
tiempo, que es muy util para evaluar la viabilidad del semen, especialmente después del
descongelamiento.

Multiples parametros pueden ser medidos en un analisis fisico del semen, entre ellos el
tiempo de licuefaccion. El semen es un gel espeso en el momento de la eyaculacién que
normalmente, se vuelve liquido minutos posteriores a la eyaculacién. El tiempo de
licuefaccion, es el tiempo que tarda el semen en volverse liquido, y normalmente es
evaluado visualmente, es decir se necesita de un perito evaluador. Dicho pardmetro
permite caracterizar el estado reproductivo de la especie en estudio, permitiendo hacer
comparaciones, que permitan acrecentar la eficiencia de la reproduccion, por ejemplo, del
ganado vacuno.

En 2020 Leal (58) cred un método, con la técnica de speckle dindmico que permite medir
el tiempo de licuefacciéon de una muestra de semen, haciendo una modificacién del
método de las diferencias temporales, considerd para el procesamiento 10 fotogramas y
obtuvo la diferencia temporal en 500 puntos, separados en intervalos de 2 segundos. En
su trabajo, definié el tiempo de licuefaccion T; como el tiempo transcurrido en alcanzar el
98% del valor de la intensidad registrada del speckle, adicional pudo obtener otro
parametro, el tiempo de contraccion del pene T.. Si bien el ensayo fue realizado con una
muestra de semen humano, el autor indica que puede ser empleado para cualquier tipo
de muestra de semen, y puede ser un utilizado para el diagndstico de la fertilidad o
infertilidad de un individuo, este estudio representa una base potencial para el estudio de
la viabilidad del semen bovino.

Al obtener de manera cuantitativa el tiempo de licuefacciéon del liquido seminal, permite
evaluar la actividad de la glandula prostatica, reflejando la funciéon de las glandulas
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sexuales accesorias, estado directamente relacionado con la motilidad y morfologia de los
espermatozoides, permitiendo también comparar las caracteristicas del liquido seminal
entre distintas especies (58).

2.5.1.2 Monitoreo de Parasitos

Con la tecnologia laser, se han desarrollado numerosos estudios de la motilidad de los
pardsitos. Especialmente, aquellos con afines a la evaluacidn de la accién de los farmacos
a corto plazo sobre estos. El speckle dinamico permite evaluar la actividad de los parasitos
bajo diferentes concentraciones del farmaco. Ansari M. et al (59) mostraron resultados en
su trabajo sobre la correlacion espacio-temporal y el tamafio del grano de speckle, para
evaluar la accion inmediata de la Epirrubicina sobre los parasitos Trypanasoma Cruzi, paso
necesario antes del tratamiento de infecciones, al considerar las estadisticas de segundo
orden de las imagenes de speckle. Sus resultados arrojan que la Epirrubicina produce en el
primer minuto un efecto a corto plazo, sobre la actividad del patron de biospeckle de T.
cruzi, que permanece con un perfil similar hasta los 15 min. Utilizaron el método motion
history image (MHI), el método MHI evita la complejidad, asi como el gran célculo en los
métodos basados en el emparejamiento de secuencias y detecta un cambio en el patrén
de moteado.

En diferentes articulos (60) (61), autores en comun al trabajo mencionado anteriormente,
hacen uso de distintos métodos de speckle dinamico, LASCA, Imagen del Historial de
Movimiento (HMI, siglas en inglés para Motion History Image), entre otros,
implementando la tecnologia de procesamiento de informacién de imagen digital, sus
resultados sugieren que este tipo de analisis, puede ser una plataforma para probar la
susceptibilidad de parasitos a farmacos especificos, lo cual tiene aplicaciones potenciales
en microbiologia, desarrollo de vacunas e identificacion temprana de microorganismos.
Especificamente en el analisis realizado con el MHI sobre la respuesta del T. Cruzi ante la
Epirrubicina, el método no solo diferencia la actividad de los parasitos en presencia y
ausencia del farmaco, sino que también es capaz de detectar un efecto instantaneo de la
Epirrubicina, sugiriendo que la aplicacién de este método, es eficaz para el estudio de la
respuesta instantanea del parasito ante otros farmacos candidatos.

2.5.1.3 Aplicaciones Médicas

Fercher y Briers (62) informaron de la primera aplicaciéon biomédica, pero esta técnica no
era en tiempo real y tenia limitaciones practicas, debido a que no usaba sistemas digitales,
lo que impedia su uso clinico. Con el desarrollo de adquisiciéon y procesamiento digital, en
la década de los 90, fue que se presentaron los desarrollos esenciales de la aplicabilidad
clinica del speckle dinamico.

En medicina, la técnica del speckle dindmico es cominmente llamado Imagen de Speckle
Laser o Imagen de Contraste de Speckle Laser (LSCI, por sus siglas en inglés). LSCI se utiliza
principalmente, para mapear los sistemas de flujo, especialmente el flujo sanguineo.
Como ya sabemos existe una conexion entre las fluctuaciones del patrén de speckle y el
movimiento de los centros de dispersidn en los organismos vivos, por ejemplo, el
movimiento de los glébulos rojos y una forma en la que se manifiestan las fluctuaciones
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del speckle es en una reduccién del contraste normalmente alto del patron de speckle.
LSCI es una técnica basada en el cambio dindamico en esta luz retrodispersada como
resultado de la interaccidon con los glébulos rojos. Se puede utilizar para visualizar la
perfusiéon en varios tejidos y, aunque esta técnica ha sido ampliamente descrita en la
literatura, la implementacién clinica real esta rezagada (63).

Sin embargo, el LSCI representa una poderosa herramienta, para obtener imagenes de la
perfusion tisular y numerosos estudios se han desarrollado con este fin. Comenzando
como una herramienta de investigaciéon analdgica lenta, los sistemas LSCI ahora pueden
obtener imagenes del flujo sanguineo en tiempo real (o casi), como resultado del rdpido
aumento de la potencia digital. Esto permite la traduccién de LSCI en la préctica clinica,
donde es muy adecuado para la evaluacidon de la perfusion, en una amplia gama de
tejidos. Entre las aplicaciones médicas tenemos:

En reumatologia, se utiliza para determinar el estado de la esclerosis sistémica (64),
caracterizacion de las etapas de la artritis en animales (65), Imagenes de speckle laser
endoscdpico del flujo sanguineo tisular aplicados en la rodilla humana (66).

En dermatologia, para el monitoreo de las manchas de vino de Oporto (67), potencial
técnica para la evaluacién de las ulceras del pie diabético, relacionadas con la isquemia
local (68), mediciones de flujo de la microcirculacion en las Ulceras venosas (69),
prediccion de Ulceras venosas (70) y Ulceras digitales en pacientes con esclerosis sistémica
(71).

La oftalmologia es el campo de investigacién mas grande, la técnica de speckle dinamico
se utiliza muy ampliamente, se usa para medir el flujo retiniano superficial y profundo
(72), mediciones de perfusién de la circulacion coroidea, que pueden ser criticas para el
diagndstico de diversas enfermedades como glaucoma, retinopatia y degeneracidn
macular (73), medir la retina, la cabeza del nervio éptico (ONH) y la dindmica del flujo
sanguineo coroideo (74), detectar efectos sobre el sistema cardiovascular de
enfermedades, mediante el estudio del flujo sanguineo ocular (75).

En neurologia, para el monitoreo del flujo sanguineo cerebral (76) (77). En cirugia del
tracto intestinal se usa para medir perfusion sanguinea del higado (78), identificar areas
isquémicas en el tubo gastrico (79). En odontologia, para el estudio del flujo de sangre
gingival (80) y la clasificacién de la caries dental (81).

2.5.2 Aplicaciones en muestras no bioldgicas

Las pruebas sin contacto, no destructivas y, en su mayoria, no perturbativas con
funcionamiento en tiempo real, o casi, son caracteristicas codiciadas del enfoque éptico
gue ofrece el speckle laser dinamico, para algunos problemas tanto en la ciencia como de
instrumentacidon industrial. A continuacién, describiremos las aplicaciones con mas
estudios en el campo a saber, el secado de pintura y la corrosidn. Posteriormente una
mencion de otras aplicaciones en muestras no bioldgicas.
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2.5.2.1 Secado de pintura

Uno de las aplicaciones ampliamente estudiada, es el secado de pintura. La pintura es
basicamente un liquido que después de su aplicacién, sobre un sustrato en una capa fina,
se convierte en una pelicula sdélida opaca (11). El contenido de la pintura puede variar, y
segun los elementos con los que esté formado, por nombrar algunos, los disolventes, el
pigmento, la resina, acrilicos, poliésteres o aceites, entre otros, y segun la cantidad de los
mismos, es que la pintura se utiliza. Muchos procesos industriales, involucran el
recubrimiento de superficies con capas delgadas de pintura, para impartirle propiedades
deseables como brillo, propiedades adhesivas, aceptabilidad de la tinta, sensibilidad a la
luz y propiedades magnéticas, como barreras para prevenir la corrosidon, modificar la
reflexién de la luz o la radiacidon térmica de una superficie, entre otros.

El secado es la parte inicial del proceso de recubrimiento y este se rige, aparte de los
factores ambientales, por el nivel de dilucidn, el tamano de la capa de pintura y la
geometria de la superficie, asi como por su tipo. Las técnicas de speckle dindmico han
demostrado ser herramientas Utiles, para la caracterizacion de los procesos en el secado
de pintura. Amalvy et al (82) descubrieron que es posible, utilizando el método del
momento de inercia, seguir el secado de los recubrimientos tanto a base de disolvente,
como a base de agua, para obtener también informacion sobre el proceso. Los resultados
se correlacionan favorablemente, con la pérdida de peso obtenida con las mediciones
gravimétricas convencionales, cuando los resultados se normalizan convenientemente.

Actualmente existen productos comerciales para evaluar el proceso de secado de pintura
y tinta en tiempo real. Utilizan camaras CCD para adquirir imagenes de patrén de speckle
de propagacion libre, tanto para geometrias de transmision como de retrodispersion,
como por ejemplo HORUS®, que utiliza una medicién de actividad basada en una
magnitud definida en unidades de frecuencia, es decir, la transformada rdpida de Fouriery
la densidad del espectro de potencia.

Muchas veces, cuando se quiere probar la fiabilidad de un nuevo método de speckle
dindmico, se realiza primero en secado de pintura y los resultados se comparan con los
encontrados en técnicas usadas anteriormente, o con los resultados de un estudio
diferente como con los analisis gravimétricos. Esto debido a que, en este estudio en
especifico, no hay una gran cantidad de variables, como lo hay en muestras bioldgicas. Por
lo tanto, puede usarse facilmente como un caso de estudio.

2.5.2.2 Corrosion

La corrosion es el deterioro que sufre un material a consecuencia de un ataque quimico
por su entorno. Un ejemplo de ello es el debilitamiento del hierro debido a la oxidacién de
los atomos de hierro. La medicién tipica de la corrosidn es una amplia gama de técnicas. El
método mas comun utilizado para un metal o aleacién, es la medicién de la pérdida de
peso, determinada experimentalmente por contacto directo con un medio corrosivo. Sin
embargo, estudios sugerian que se podia utilizar el fendmeno de speckle también como
un método de analisis. Los cambios en un perfil metdlico, producen modificaciones en el
patrén de interferencia bajo una iluminacidn de luz coherente, y el patréon de speckle
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cambia con el tiempo. Por tanto, los fendmenos de corrosidon también pueden estudiarse
mediante la técnica del biospeckle.

El primer estudio que sugiere que las técnicas de speckle laser podrian implementarse en
el campo de la corrosién metdlica fue hecho por Habib K. (83). El estudio se basa en un
modelo matemadtico, que describe la disolucién catédica y la deposicién anddica en metal,
pudo establecer una relacion entre los datos de corrosion y el cambio de rugosidad de la
superficie del acero inoxidable. Mds adelante surgieron estudios con cobre y latén, y se
utilizé la técnica de correlacidon de speckle en cobre con placas inhibidoras de corrosion
con sus superficies pulidas, para estudiar la oxidacién en tiempo real (84).

A partir de entonces, el monitoreo de la corrosién mediante la técnica de speckle
dinamica, no se ha detenido y nimeros estudios se han realizado a lo largo de los afios. La
mayoria de estos estudios, se hacen con la finalidad conocer la resistencia esperada de un
determinado metal o aleacidn, a un proceso de corrosion en un entorno especifico, ya sea
para fines industriales o de ingenieria, es muy importante conocer la durabilidad de un
material en algunos entornos, para su uso posterior.

2.5.3 Otras aplicaciones

Otras aplicaciones del speckle dindmico que podemos encontrar son: Mediciones de
tensiones y deformaciones en distintos materiales (85), medicidén de tension residual (86),
analisis de fractura y torsién de metales (87), deteccidn de fugas en contenedores, analisis
de comportamiento termomecanico de componentes electrénicos (88), monitorear el
movimiento de particulas en un liquido (89), medir la velocidad de objetos difusos (90) y
medir distancias (91), las podemos incluir como muestra del potencial del uso de esta
técnica.

2.6 Antecedentes

En la Universidad de Los Andes, los estudios utilizando la técnica de speckle dindmico han
sido con fines médicos y farmacéuticos. Especificamente desarrollados en su mayoria en la
Seccién de Biotecnologia de la Facultad de Farmacia y Bioanalisis y en colaboracion con el
Centro Multidisciplinario de Ciencias, laboratorio de dptica del IVIC (Instituto Venezolano
de Investigaciones Cientificas), sede Mérida, en donde se desarrollo esta tesis.

El primer ensayo fue realizado por Andrades (92) en 2011, para detectar la presencia de
pardsitos y determinar la acciéon de farmacos en pozos de placas de VDRL, mediante el
analisis de la evolucion temporal del patrén de speckle, a una muestra de cultivo que
irradian con luz laser. Garcia (93) estandarizé el uso del speckle dindmico, para detectar la
presencia de parasitos, utilizando el disefio el mismo algoritmico que Andrades. Garcia
demostrd que la técnica de speckle es mas rapida que los métodos in vitro, y que con su
uso evita la contaminacion del medio. En ese mismo afio Lobo (94) realizé6 un estudio,
utilizando la técnica de Biospeckle, sobre la reaccion inmediata del T. Cruzi ante
antidepresivos triciclicos y Belandria (95) un estudio sobre el efecto de la concentracién
de antibidtico sobre una cepa de Escherichia Coli.
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En estos trabajos se hizo uso del método de las Diferencias Temporales, se hace la resta
de las matrices de intensidad de fotogramas consecutivos, y luego calcula la intensidad
media de cada matriz de diferencia y la media de las medias de diferencia, obteniendo un
solo valor de intensidad media final. Este método tiene la caracteristica de “normalizar” y
disminuir las diferencias. Los trabajos demostraron que la técnica de Biospeckle, es mas
eficiente que otras técnicas mds comunes, para la determinacion del crecimiento del
microorganismo, en presencia de concentraciones crecientes del antimicrobiano, como lo
son la Macrodilucion y Difusidn en caldo o agar.

Diaz y Gallego (96) utilizaron el método de comparacion de base variable y encontraron
una posible correlacion entre la pendiente de la tendencia lineal, la concentracion
bacteriana y la concentracién del antibiético. Arrieche (97) aplicé el método de Imagen de
Diferencias Acumuladas de Base Variable, para obtener el valor de la intensidad media y
pudo diferenciar el medio solo, la presencia de parasitos y el efecto de dos drogas.

Todos estos trabajos desarrollados en el la Facultad de Farmacia y Bioanadlisis de la
Universidad de Los Andes, se procesaron a través del uso del método de diferencias
generalizadas, desarrollando un programa en R comander, programa en linea
w.w.w.bigjocker.com/biospeckle/, también se realiza mediante el analisis fotograma a
fotograma utilizando el programa Imagel. Para estos métodos de analisis desarrollado,
hay que realizar diferentes reprocesamientos, y en alguno de los casos se realiza de
manera manual. Aprovechando la versatilidad que posee el programa Matlab®, en el
Laboratorio de Optica Aplicada del IVIC, se ha desarrollado métodos automatizados para
el analisis de imagenes de speckle dindmico.

Conocidas las ventajas y desventajas de los métodos desarrollados, se plantea utilizar
nuevas herramientas para el andlisis de speckle dinamico, por lo que es de gran interés el
desarrollo de nuevas técnicas de analisis, como es el caso de la segmentacion.
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CAPITULO 3

Metodologia

3.1 Equipos

3.1.1 Elementos dpticos del arreglo experimental

Fuente de luz coherente: La fuente de luz coherente utilizada fue un laser. La emision
estimulada la luz laser posee las caracteristicas de ser: altamente coherente,
monocromatica y con un alto grado de colimacién. El laser utilizado para este estudio es
un DPSSL (Diode-pumped solid-state laser) o Laser de estado sélido bombeado, marca CNI

Laser, modelo MGL-F-532, de longitud de onda (532 + 1)nm y una potencia de salida
variable desde 1,5 W hasta 2,5 W (ver Figura 14).

Figura 14 Laser DPSS (98).

= Microscopio optico: Podemos describirlo como un aparato que posibilita una
mejor visibilidad de objetos de menor tamafo, obteniendo una imagen aumentada
de los mismos. Habitualmente los microscopios vienen equipados con 3 o 4
objetivos, cada uno con un aumento distinto y que se puede seleccionar gracias al
revélver (ver Figura 15). El objetivo es el elemento mas importante y complejo del
microscopio éptico, ya que en él se produce la mayor parte del aumento aportado
por el microscopio. Se utilizé un microscopio Nikon modelo SBR-kt, con objetivos
de 4, 10, 40 y 100 X de amplificacion, aperturas numéricas de 0,10; 0,25; 0,65 y
1,25. Con distancias focales de: 28,3; 14,8; 4,3 y 1,25 mm, respectivamente.

Figura 15 Microscopio Nikon SBR-kt (99).
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Mesa Optica: Se utilizé una mesa 6ptica Nexus, marca ThorLabs, modelo T1020C.
Con medidas 1mx0.80mx0.10m, con aislamiento de vibraciones y estabilidad
térmica. La mesa tiene orificios de montajes de roscado, facilitando la sujecién de
los elementos que conforman el montaje experimental.

Beam splitter (Divisor de haz): Un divisor de haz es un dispositivo dptico que
divide un haz de luz en dos partes. Para este experimento se utilizaron 2 divisores
de haz.

Espejo plano: Es un elemento dptico en el cual, después de incidir, la luz se refleja
siguiendo las leyes de la reflexion. En este estudio es utilizado un espejo plano para
el redireccionamiento del haz luminoso, tal como se describird mas adelante en el
montaje experimental.

3.1.2 Elementos electronicos del arreglo experimental

Camara CCD: Se encarga de la conversidon de una senal luminosa, en una sefial
eléctrica directamente digitalizada, proporcionando detectores en los dominios
visible, infrarrojo y UV cercano. El funcionamiento de un detector CCD se puede
resumir asi: Cada pixel de la matriz CCD corresponde a un elemento semiconductor
dentro de un condensador eléctrico, un fotdn incidente crea un fotoelectron
cuando da a un electron del semiconductor la energia necesaria para pasar el
umbral energético (gap), los fotoelectrones son guardados en el pozo de potencial
(que no es mas que un pixel correctamente polarizado), la lectura de estos
fotoelectrones es controlada por la polarizacidon de los pixeles, determinada por
transistores de efecto campo. Esta lectura ocurre, o bien directamente mientras un
obturador tapa el objeto (la fuente de luz), o bien por transferencia de trama. En
este caso, una mitad de la superficie del CCD se dedica a recibir la seial, mientras
que la otra solamente ve los fotones durante su transito hacia el registro de lectura
(100). La camara utilizada en este estudio (ver Figura 16), fue una cdmara marca
ThorLabs modelo DCU223C, monocromatica, de 1024x768 pixeles de resolucién,
con un sensor de 1/3 pulgadas marca Sony CX204AK, un area sensible exacta de
4,762x3,571 mm, un tamafio de pixel 4,65 um, cuadrado y con la capacidad de que
las imagenes de digitalizan en la cdmara misma sin necesidad de un capturador de
fotogramas adicional.

Figura 16 Camara CCD ThorlLabs (101) .
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= Computadora: Para el procesamiento digital de las imagenes capturadas, se utilizé
un computador con Windows 7 de 64 bit, con un procesador Intel(R) Core(TM) i-3-
4150, CPU@ 3.50GHz y 8 GB de memoria RAM.

3.2 Muestra

La muestra utilizada para la creacidn del patrén de speckle dindmico, fue de granos de
Kéfir disueltos en agua destilada, la muestra fue suministrada por Eduardo Chalbaud. Los
granos de Kéfir son una masa microbiota que combina bacterias probidticas, levaduras,
lipidos y proteinas, envueltos en una matriz polisacarida, denominada kefiran (102),
tienen un color blanco y son de aspecto similar al de la coliflor, pero son mas blandos y
gelatinosos (Figura 17). Los principales microorganismos que conforman este consorcio
microbiano, presente en el kéfir son la bacteria Lactobacillus acidophilus y la levadura
(hongo unicelular) Kluyveromyces marxianus, aunque esto puede variar segun las regiones
y métodos de cultivo.

Figura 17 Granos de Kéfir (103).

La Tabla 1 muestra la amplia composicion de la microbiota, presente en los granos de kéfir
en porcentaje (104) y sus tamainos promedios. Debido a que los granos de kéfir estan
formados por una variedad amplia de microbiota con diferentes tamafos y formas, y que
puede ser disuelto en concentraciones cada vez mds pequeias, es que se ha utilizado
como muestra para la creacidén de los patrones de speckle, ya que estas caracteristicas se
ajustan adecuadamente a la finalidad que planteamos en este estudio, de aumentar la
sensibilidad del procesamiento de las bajas intensidades, producidas por la baja actividad,
en el andlisis de los patrones de speckle dinamico.

Tabla 1 Concentraciones y tamainos medios de bacterias y levaduras en los granos de kéfir.

Bacterias % Tamano medio
Lactobacillus paracasei 23,8 2,0a4,0umX0,8a1,0um
Acetobacter lovaniensis 16,61 0,6a09umX1,0a1,4um
Lactobacillus parabuchneri 11,76
Lactobacillus kefiri 10,03
Lactococcus lactis 10,03 0,7a11umx2,03a4,0um
Lactobacillus casei 8,6
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Lactobacillus paracasei subsp. Paracasei 7,96
Leuconostoc citreum 5,54
Lactobacillus paracasei subsp. Tolerans 3,11 2,024,0umX0,8a1,0um
Lactobacillus buchneri 2,42 0,7a1,1pumx2,0a4,0um
Levaduras % Tamaio medio
Saccharomyces cerevisiae 54,26 .
. 5a 10 um de didmetro
Kluyveromyces lactis 20,15 a I
Lachancea meyersii 10,85
2,7a54umx3,4a6,0 um
Kazachstania aerobia 14,73 Hm x K

La muestra inicial utilizada en el experimento para la creacién del patréon de speckle
dinamico fue de 15 gr de Kéfir disueltos en agua destilada, haciendo un volumen total de
198 ml, la cual se puede apreciar en la Figura 18

Figura 18 Muestra de 198 ml de kéfir y agua destilada.

3.3 Software utilizado

3.3.1 Aplicacion ThorCam

ThorCam es una aplicacion de adquisicidon de imagenes de gran alcance, que estd disefiada
para uso con las cdmaras ThorlLabs en sistemas de 32 y 64 bits de Windows® 7 o 10. La
interfaz gréfica de usuario se comunica con la cdmara para proporcionar control del
sistema, adquisicion de imagenes y revision de imagenes (105). Permite la grabacién de
capturas de imagenes en un archivo Motion JPEG, AVI o TIFF multipaginas para su
posterior almacenamiento en la computadora anfitridn.

La interfaz (ver Figura 19) también permite ver a tiempo real, lo que la cdmara esta
grabando. Algunas configuraciones, como el tiempo de exposicidn, se pueden ajustar
mientras ThorCam captura imagenes. Otros, como el binning, solo se pueden ajustar
cuando se detiene la adquisicidn de imagenes.
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h gy 3]

Figura 19 Interfaz de ThorCam (105)

3.3.2 Matlab®

Matlab® es la abreviatura para MATrix LABoratory; laboratorio de matrices; es un lenguaje
de programacién de alto nivel. MATLAB ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE)
que facilita el cdlculo numeérico, visualizacion y programacién en un lenguaje de
programacion propio (lenguaje M). Utiliza una notacién matematica simple para tratar los
problemas y resolverlos. Su dominio se basa en el manejo de matrices en forma eficiente,
también incluye su propio compilador, lo cual permite extender su uso permitiendo al
usuario crear sus propios comandos, clases y funciones.

Es un software matematico para calculo cientifico (aritmético y simbdlico), basado en
matrices y entre sus prestaciones basicas se encuentran realizar calculos aritméticos,
simbdlicos y exactos, representaciéon de datos y funciones, realizar graficos en 2D y 3D, la
implementacion de algoritmos, la creacién de interfaces de usuario o GUI (siglas para
Graphical user interfaces) y la comunicacién con programas en otros lenguajes y con otros
dispositivos hardware.

Las capacidades del Matlab® se pueden ampliar con las llamadas cajas de herramientas o
toolboxes que son un conjunto de funciones (almacenadas en m-files) que proveen
algoritmos para solucionar diferentes tipos de problemas. Entre las numerosas toolboxes
presentes en el software disponemos de la toolbox para el procesado digital de imdagenes,
esta le proporciona a Matlab® un conjunto completo de algoritmos y herramientas
graficas tanto para el procesado, analisis y visualizacién de imagenes, asi como también
para el desarrollo de aplicaciones y de nuevos algoritmos, en el campo del procesado y
analisis de imagenes digitales. Entre las funciones principales de la Image Processing
Toolbox (IPT) destacan:

e Mejoray filtrado de imagenes y enfoque de imagenes borrosas.

e Andlisis de imagenes que incluye la segmentacidon, morfologia, extraccién de
funciones y medicidn.

e Transformaciones geométricas y métodos de registro de imagenes basados en
intensidad.
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e Transformaciones de imagenes.
e Herramientas interactivas, incluyendo selecciones de regiones de interés,
histogramas y mediciones de distancia.

3.4 Montaje experimental

L3: Laser Rojo 660 men
L2: Laser Axul 847 nm.
L3: Laser Verde 532 am
01: Diviser de hae

!

D2 Divisor de haz PC
M: Microscoplo
CCD; Comara L, .
M1: Mesa soporte microscoplo
MO: Mosa Optica 23,1cm =
Speckle R
whar 100
D I
L ; D, ¢ = TR ]
= Y // 4
Mur:",tm ; L Ctpotive 100

Placa Petri
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g

Figura 20 Montaje experimental.

MO

El montaje experimental se muestra en la Figura 20 Este consiste en tres haces colineales,
cada uno proveniente de una fuente de luz laser, sus longitudes de onda son
respectivamente 447, 532 y 660 nm, correspondientes a los colores azul, verde y rojo,
coincidiendo con los tres canales (sigla en inglés de red, green, blue) de las imagenes a
color, se utilizaron dos separadores de haz (Beam splitter) de tal manera que los tres
haces llegaran colineales a la fuente de luz del microscopio para iluminar la muestra. El
haz de luz se expande, dentro del sistema dptico del microscopio, posteriormente pasa
por un difusor, que genera el patrén de interferencia inicial. Con ayuda de un espejo se
desvié un angulo de 90° la trayectoria de los haces, para que atravesasen la muestra en
cuestion, la cual estd contenida en una placa plastica de petri de dimensiones 60x15 mm.
Se emplea un objetivo con un aumento de 10 X y un ocular de 10 X, para un total de 100 X
de aumento, siendo entonces un patréon de speckle dindmico subjetivo por transmisién.
Los cambios en el patrén de speckle son grabados con una camara CCD, situada en el
ocular a una distancia de la muestra de 16,5 cm y acoplada a un ordenador, para el
almacenamiento de las imdagenes provenientes de la camara CCD y finalmente el
procesado de las mismas.

Este montaje disefiado en el Laboratorio de Optica Aplicada del IVIC, tiene la peculiaridad
de permitir el uso de varias longitudes de ondas, una a la vez o simultdnea, permitiendo
una gran versatilidad en los métodos de analisis a ser empleados.
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3.4.1 Caracterizacion de la Cdmara CCD

Se realizd la validacién y optimizacion del montaje experimental, con el propdsito de
seleccionar los pardmetros de la adquisicion de datos, en funcién de la respuesta de la
camara CCD. Fue de importancia definir los pardmetros de tiempo de exposicién de la
camara, la potencia maxima del laser permitida por el sensor sin que se sature, la calidad
de las imagenes mds acorde a la capacidad de almacenamiento del PC y la cantidad de
fotogramas por segundo, para la adquisicion de videos en tiempo real. Estos pardmetros
se pueden controlar a través de la interfaz del software de ThorCam, en la seccién de
Camera Settings. Para estas pruebas se empled una muestra de 15 ml agua destilada en la
placa de petri.

Fotogramas por segundo: Una medida importante para una camara CCD digital, es el
numero de fotogramas por segundo (FPS; frames per seconds) que es capaz de dar, es
decir el nimero de imagenes por segundo, con el que la cdmara es capaz de refrescar la
imagen en el monitor del ordenador. Los cuadros por segundo de una cdmara dependen
de una gran cantidad de variables, tanto de la cdmara digital como del propio ordenador.
Pero las dos variables mas importantes de las que depende el nUmero de fotogramas por
segundo son el tiempo de exposicion y la velocidad de lectura del CCD o Pixel Clock.

Para entender cudl es la importancia de escoger la mejor cantidad de fotogramas por
segundos, hay tener en cuenta que la cdmara CCD al iniciar el proceso de adquisicion de
datos presenta lo denominado tiempo muerto o tiempo de retraso, es decir, un tiempo
durante el cual el sensor no estd tomando ningun dato, esto es debido a que fotograma a
fotograma la cdmara en la conversién de analdgico a digital se ocupa y se puede perder,
en este caso, el registro de pequefios cambios del patrén, esta pérdida de informacién
puede ir desde us a ms, depende de la velocidad de lectura y el nimero de fotogramas
seleccionado, por tanto se hace una correccidon de los mismos, en la interfaz de ThorCam
se puede seleccionar el Pixel Clock y la misma nos indica la cantidad de fotogramas que se
pierden. En la interfaz de ThorCam (ver Figura 21), seccion Camera Settings, se llevé el
Pixel Clock al minimo y se fijé el FPS al maximo, se inicié la captura de imagenes y luego se
fue aumentando el Pixel Clock hasta que el software mostré un valor distinto de cero,
para el porcentaje de fotogramas que se pierden, y se volvié a disminuir el valor muy por
debajo del limite de caida de fotogramas. Teniendo en cuenta que el pixel clock y el FPS
son interdependientes, al variar el pixel clock iba variando el FPS, y por tanto queda
seleccionado el maximo FPS posible. Al existir un desfase entre el tiempo de adquisicidn
de los videos y la duracién del mismo, se fija una tasa de 5 FPS para garantizar las
mediciones en tiempo real.
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____Shuter | Tngger Input/Output
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~ To minmize image noise, use lower sensor gains.

~ Using live capture mode, reduce the pixel clock to minmize dropped frames.
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Figura 21 Interfaz ThorCam, Camera Settings (105).

Tiempo de exposicion: Al considerar la seleccion del tiempo de exposicion, el rango es
también interdependiente del pixel clock y del FPS, para fijar un valor de ese rango se
realizd una secuencia de videos variando el tiempo de exposicién de los mismos y se
estimd la variacién de la intensidad, calculada por el método de las diferencias
temporales, en funcidn del tiempo de exposicion. Como esto si depende de la intensidad
de luz incidente, se hicieron 12 registros de videos de 59 s de duracién para cada longitud
de onda, usando el pixel clock y el FPS encontrados anteriormente, se varié para cada
video el tiempo de exposiciéon desde 10 ms hasta 130 ms en pasos de 10 ms, y a cada
video por separado se le aplicd el método de diferencia temporales (44) descrito en el
capitulo 2, a las imagenes resultantes de la diferencia se les calculo la intensidad media
por separado, y luego se calculé la media de esas medidas con la finalidad de graficar la
intensidad en funciéon del tiempo de exposicion, y escoger el valor hasta donde la
intensidad siguiera un comportamiento lineal.

Como se puede observar en la Figura 22, la mejor respuesta tiempo intensidad es la dada
por el laser verde, para tiempos de exposicidon superiores a 100 ms, no se aprecian
cambios significativos en la intensidad (platd), por lo que el pardmetro a ser utilizado sera
de 120 ms de tiempo de exposicidon para la adquisicion de los videos de la muestra de
estudio.
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Figura 22 Respuesta camara CCD en funcion del tiempo de exposicion para cada uno de los laseres.

Sensibilidad: El sensor de la cdmara CCD tiene una respuesta espectral, en funcién de la
longitud de onda de luz incidente (ver Figura 23). Para el experimento se debia obtener la
respuesta del sensor a cada uno de los laseres y encontrar la potencia de salida adecuada
para cada uno, de tal forma que no saturaran el sensor CCD. Para esto se encendia cada
laser y se obtenian a tiempo real las exposiciones de los patrones en el monitor del PC, sin
necesidad de grabar, se les obtenia el Perfil de linea horizontal y vertical (Horizontal or
vertical Line Profile), opcion ofrecida por ThorCam, que dibuja una linea horizontal a lo
largo de la imagen y muestra los valores de intensidad de los pixeles a lo largo de la linea
para cada canal RGB. Se variaba la potencia de salida de los laseres hasta encontrar la
mejor respuesta, es decir donde la imagen no presentara saturacion (ver Figura 24).
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Figura 23 Sensibilidad relativa (106).
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Figura 24 Ajuste de potencia de los laseres. A) Parametros de adquisicion de la camara, B) Perfiles laser
rojo, C) Perfiles laser azul, D) Perfiles laser verde.

Se mantiene constante los parametros de adquisicion de la camara, para hacer la
comparacion de la respuesta del sensor en funcion de la longitud de onda, realizando la
comparacion entre la respuesta intensidad obtenidas (ver Figura 25). Encontrando una
diferencia apreciable en la respuesta, siendo el de mayor intensidad el laser verde,
coincidiendo con la respuesta en funcién del tiempo de exposicién mostrada en la Figura
22
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Figura 25 Respuesta camara obtenida, para el valor de la intensidad media por el método de las
diferencias temporales, para la imagen en escala de gris.
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La repuesta del sistema de deteccion se obtiene una mejor respuesta para el laser verde,
con una longitud de onda de 532 nm, por lo que se decide utilizar para nuestro ensayo
solamente esta longitud de onda, ya que esta variable se espera que no sea representativa
en el desarrollo de la metodologia de procesamiento desarrollada en este trabajo.

Calidad de la imagen: Al iniciar la grabacién la captura video, el cuadro de didlogo llamado
Record Movie (grabacion) ofrece la opcion de limitar el tamafo de grabacién
estableciendo el tamafio maximo de archivo en Megabyte (para formatos AVI y TIFF).
También se puede hacer esta limitacion manipulando la calidad de la imagen entre el 10%
y el 100%, con pasos de 10 % respectivamente. Estas opciones son interdependientes una
de las otras. Dependiendo de la cantidad de videos y la capacidad de almacenamiento del
PC para escoger el tamafio del archivo final. Como se puede observar en la Figura 26 El
tamarfio del archivo aumenta considerablemente para calidades superiores al 50 %, en el
rango de 10% a 50% las variaciones no son muy notables, por lo que se decide escoger
como pardametro de calidad para la adquisicion de los videos el valor del 40 %.
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Figura 26 Tamaino del archivo de salida en funcién de la calidad.

Una vez realizada la validacién del montaje experimental y seleccionados los parametros
mas éptimos, se procede al desarrollo del experimento propuesto.

3.5 Adquisicion de los datos

Se colocéd la muestra sobre la platina del microscopio, se dejé reposar para evitar
perturbaciones y se ilumind con el laser. Los patrones de interferencia fueron capturados
por la camara CCD, con una velocidad de obturacién de 5 FPS y un tiempo de exposicion
de 120 ms, creando una coleccion de 200 imdagenes. Luego con ayuda de la aplicacion
ThorCam fueron grabados como video en un archivo de formato .avi con 40 s de duracién
en total, almacenados en el PC anfitridn para ser finalmente procesados haciendo uso del
software Matlab® mediante el algoritmo de segmentacion aqui propuesto.
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Este procedimiento se realizd 3 veces para cada una de las 16 muestras de kéfir disuelto
en agua destilada manteniendo siempre una soluciéon de volumen constante de 15 ml,
iniciando con una concentracion del 100%, es decir, 15 ml eran totalmente de muestra
inicial, y luego disminuyendo en pasos de 5% la concentracion de volumen a volumen
V/V% hasta llegar a 30 % V/V, con una muestra de control de solo agua destilada. Las
medidas y concentraciones relativas podemos observarlas en la Tabla 5, todas con un
error menor al 5%. Para cada concentracidn, se realizaron 3 tomas de videos con los
mismos pardmetros y caracteristica descritas anteriormente, obteniendo un total de 48
videos cada uno de 200 fotogramas almacenados en la PC en formato avi.

3.6 Procesado digital de los datos

3.6.1 Segmentacion

Video de n Frames
| | -

Transformarimagen a

— -
v Aniiisis morfolagico

Figura 27 Procesamiento de analisis digital de las imagenes con el método de segmentacion.

La segmentacién, es un proceso que consiste en la divisién de la imagen en multiples
partes, con la finalidad de identificar objetos dentro de la imagen. También llamada
umbralizacidn, es una técnica para el procesamiento de imagenes en la que una imagen
de entrada en escala de grises, se recuantifica a dos niveles de gris, es decir se convierte
en una imagen binaria (107).

El fundamento de la segmentacién es la determinacion de un valor umbral que sirve como
referencia para llevar la imagen de 8 bits, con un rango dindmico de 0 a 256 niveles de
grises a binaria (2 valores), si un pixel esta por debajo del valor umbral, se le asigna un
valor igual O (el pixel pertenece al fondo de la imagen) y si esta por encima se le asigna el
valor de 1 (el pixel forma parte de un objeto en la imagen). Este proceso en general
consiste en la lectura de los datos iniciales (video formato avi), siendo cargado fotograma
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a fotograma, estas imagenes estan adquiridas en composicién de colores en términos de
intensidad, por lo que es necesario transformarla a escala de grises, la trasformacién de
las imagenes de RGB a escala de grises se utiliza la funcién de rgb2gray proporcionada por
el Image Processing Toolbox (IPT) de Matlab®, realizando el calculo de un promedio
ponderado, en funcién del valor de cada canal (RGB) se realiza se utilizan los coeficientes
utilizados para el célculo de la luminancia (E’y) segun El Sector de Radiocomunicaciones de
la Unién Internacional de Telecomunicaciones (UIT-R) UIT-R BT.601-7, calculado con
(0.114). Posteriormente es necesario la determinacion del umbral, para la transformacién
de la imagen a binaria (Figura 27).

Ey=0.299 « R + 0.587 x G + 0.114 x B (0.114)

En la Figura 28 podemos observar el proceso de segmentacion, en la cual una imagen a
color RGB, es llevada a escala de grises y finalmente binarizada, con la finalidad de
determinar los pardmetros geométricos de las regiones de interés o motas para nuestro
caso.

Figura 28 Proceso de segmentacion a) Imagen a color RGB. b) Imagen en escala de grises. c) Imagen
segmentada (binaria).

El problema de la umbralizacion, es la determinacion del valor del umbral, que segmente
la imagen, por lo que inicialmente se recurre al calculo del umbral éptimo de manera
automatica, mediante el método Otsu (108), a través del comando en Matlab® graythresh,
este método proporciona un umbral éptimo, bajo el criterio de maxima varianza entre el
fondo y objeto, tomando un umbral que representa la mdxima varianza entre las clases.
Pero al momento de aplicarlo a los patrones de speckle, la estadistica no es buena, ya que
hay objetos con areas que no son consistentes con los resultados esperados (ver Figura
29), debido a que tiene dificultades para segmentar dreas, donde hay superposicién de las
motas y por tanto identifica menos granos de speckle, afectando la estimacién del valor
medio del grano, propuesto en el presente trabajo.
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Figura 29 Objetos identificados en un fotograma, mediante umbral por método de Otsu.

Debido a esto, es necesario desarrollar un método que mejore la segmentacién de las
regiones, y el parametro que hay que mejorar es la selecciéon del umbral de binarizacion.
Este trabajo plantea un ajuste grueso y un ajuste fino del umbral durante el
procesamiento a través de una funcion que llamamos umbralCal.m, esta hace el llamado a
la funcidon umb.m, realizando un ajuste grueso, donde se somete cada fotograma a una
variacion del valor de umbral entre 0,1 y 0,9 en pasos de 0,01 y se escoge el valor umbral
en donde mayor cantidad de objetos (granos de speckle) son detectados (ver Figura 30.).

® region
Bigaussian Fit of umbral B"region"
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umbral

Figura 30. Ajuste grueso del umbral.

Luego se procede a lo que denominanos como ajuste fino a través de la funcién umbF.m,
el cual se realiza en el rango que va entre el 5% por debajo y el 5% por encima del valor
umbral encontrado en el ajuste grueso, se hace este ajuste de tal forma que se realice en
100 pasos dentro del rango de umbral, para quedarnos finalmente con el que mayor
cantidad de objetos detecte (ver Figura 31), siendo este el valor utilizado para el proceso
de segmentacién. Este procedimiento permite hacer una distincion mejor de las motas
presentes en el patrén de speckle (ver Figura 32).
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Figura 31 Ajusto fino del umbral.

Figura 32 Objetos identificados en un fotograma mediante el calculo propuesto.

Para tener una idea mds detallada del significado del umbral, es necesario realizar una
grafica de la superficie de una seccién de un fotograma, en la Figura 33 se muestra la
comparacion entre la misma regidn sin el umbral (datos originales) y el perfil con el
umbral, destacando la disminucidn del ruido de la sefial, permitiendo apreciar mejor los
picos de alta intensidad, que son de interés en el desarrollo de este trabajo.

———

Figura 33 Superficie de un fragmento de un fotograma, donde se muestra la diferencia entre las imagenes
de sin umbral y filtrada por el umbral.
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3.6.2 Creacion de videos a partir de filtrado por segmentacién

Se cuenta con 48 videos en escala de grises, por cada uno de ellos se crean 2, uno con la
informacién de la imagen original para los valores que superan el umbral establecido, y el
otro con los valores de la imagen original para valores por debajo del umbral. Estos seran
llamados como video de alta intensidad (por encima del umbral) y baja intensidad (por
debajo del umbral). Clasificandolos en 3 grupos de 48 videos respectivamente: videos
originales, de alta intensidad y videos de baja intensidad. Obteniéndose un total de 144
videos a ser analizados.

El programa desarrollado en Matlab®, lleva por nombre DifTs.m, para la creacion de los
videos a los cuales se le aplica el proceso del filtrado, este programa inicia con el llamado
a la funcién calculo.m, en donde se carga el video. Las imdagenes inicialmente son leidas en
composicion de colores, en términos de intensidad RGB, por lo que se requiere
transformar a escala de grises, para realizar el procesado (creacion de la imagen binaria),
donde se hace un llamado a la funcidn creaV.m, en esta funcion se carga el fotograma del
video, se transforma a escalas de grises y luego se realiza el calculo del umbral, mediante
a la funcién umbralCal.m.

Esta funcidn es la de mayor importancia, ya que en ella se realiza los ajustes grueso y fino
del valor umbral, que fueron descritos anteriormente. Al multiplicar la imagen binaria
generada por el proceso de segmentacion, por el fotograma en escalas de grises de la
imagen original, recuperamos todos los valores originales de cada pixel, exceptuando los
valores que se encuentra por debajo del umbral calculado, siendo estos los valores de alta
intensidad. El nuevo video es creado fotograma a fotograma, hasta completar el nimero
total de fotogramas, empleando la funcién creaV.m, repitiendo el proceso hasta finalizar
el listado inicial de la carpeta contentiva de todos los videos a ser procesados (ver Figura
36.).

Ahora bien, creaV.m nos permite obtener informacién de las altas intensidades, pero é¢qué
hay sobre las variaciones de bajas intensidades que se pierden por el ruido de fondo y por
tanto no superan los ajustes grueso y fino de umbral?, esto representa una pérdida de
informacién al momento de obtener resultados mas conformes con la realidad, para esto
se plantea también una segunda funcién de segmentacion. El proceso es el mismo
descrito anteriormente, solo que en vez de hacer el llamado a la funcién creaV.m, se
utiliza la funciéon creaV2.m. Invirtiendo los valores de la imagen binaria generada para
cada uno de los fotograma del video original, es decir, a aquellos valores de pixel que
resultaron en 1 los lleva a 0 y viceversa, para luego seguir con el proceso de multiplicar
esta imagen binarizada, por su original en escalas de grises y la creacidn el video final,
recuperando asi solo la informacién de las bajas intensidades, a las cuales se les hace el
procesamiento correspondiente al estudio en cuestidn (ver Figura 36.).

Finalizado el procesamiento descrito en la Figura 36., se muestra la comparacioén para un
mismo fotograma de un video arbitrario, las diferencias entre la imagen original en RGB,
transformada a escala de grises, realizado el filtrado por segmentacidon para altas
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intensidades y finalmente el filtrado por segmentacion para baja intensidades (ver Figura
34).

)

Figura 34 Fotograma de un video. A) Fotograma original en RGB, B) Fotograma original en escala de grises,
C) Fotograma filtrado por segmentacion alta intensidad, D) Fotograma filtrado por segmentacion baja
intensidad.

La diferencia entre las imagenes mostradas en la Figura 34, puedes ser apreciadas mejor, a
través de el grafico de la superficie de la imagen (Figura 35),

Whagee e b ireantae

R~

Figura 35 Superficie de un fragmento de un fotograma, donde se muestra la diferencia entre las imagenes
de alta y baja intensidad.
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Figura 36. Flujograma la creacién de los videos de alta y baja intensidad, mediante el filtrado por
segmentacion.
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3.6.3 Analisis de las intensidades por diferencias temporales

Se cuenta con 48 videos en RGB, que transformamos en escala de grises. Siendo estos
considerados como los videos originales, se procedié a realizar el andlisis de intensidad
por el método de las diferencias temporales (44). Definiendo a N como el nimero de
fotogramas totales del video, donde se evaluaran la diferencia de la intensidad (N=200
fotogramas), aplicando diferencias temporales obtenemos las diferencias de la intensidad
entre el fotograma N=1y el N=2, siendo trasladado al N=2 y N=3, hasta llegar al fotograma
N-1=199, finalmente se realiza la suma de todas las diferencias, obteniéndose una imagen
Unica, que refleja la variacién total temporal del patrén de interferencia (ver Figura 37).
Para cada muestra se adquieren 3 videos por cada variacion de la concentracion, los
cuales se promedian para un Unico valor promediado por concentracién, esto con la
finalidad de calcular graficamente la variacién de la intensidad en funcion de la
concentracidn, esto es variaciones porcentaje volumen-volumen (V/V%).

magen RGR

2| |23 N

Figura 37 Método de las diferencias temporales.

Para realizar estos cdlculos se desarrolla un programa en Matlab®, que realiza de manera
automatizada el procesamiento de los videos, mediante el cdédigo Diftem3.m, a través de
la generacidon de un listado (todos los videos en formato avi), generando los valores del
pixel medio y desviacidén estandar para cada uno de ellos, sin tomar en cuenta los pixeles
iguales a cero 0. Este no hace llamado a funciones. Los parametros de entrada son el
formato de video. El fotograma inicial y nimero de diferencias de imagenes a ser
calculada, para nuestro caso frame ini es 1 y N° frame 200, no es necesario ingresar el
tiempo ya que no estamos haciendo un analisis temporal, todos los programas estan
disefiados para realizar otras actividades del laboratorio, por lo que son cédigos que
pueden realizar diferentes actividades. Los pasos para dicho cdlculo se describe en la
Figura 38.
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Figura 38 Flujograma para el procesamiento de los videos por el método de las diferencias temporales.
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3.6.4 Analisis granulométrico

La granulometria es una técnica que se utiliza para obtener informacién fisica, sobre las
estructuras presentes en una imagen tal como tamano, diametro, inclinacidn, etc. Es
apropiada para la caracterizacién de imagenes de acuerdo a las dimensiones y formas de
los objetos presentes en ellas, como en el caso de su aplicacién para la clasificacién de
imagenes de speckle dindmico. Sobre todo, para andlisis de textura (109). Aqui se aplica el
método granulométrico a los videos originales en escalas de grises, a los de alta intensidad
y a los de baja intensidad, ultimos dos productos del proceso de segmentacién propuesto
en la anteriormente. Los calculos granulométricos se hacen a través de las funciones
ofrecidas en el toolbox de procesamiento de imagenes de Matlab®.

El programa para el andlisis granulométrico de Matlab® lleva por nombre principal.m
donde se hace un llamado a la funcion diametrol0.m, en esta funcidn se hace el
procedimiento de lectura del video fotograma a fotograma, a través de la funcion
videocarga.m, transformando la imagen a escala de grises y luego se realiza la binarizacion
con el método de ajuste grueso y fino del umbral, pero esta vez solo se hace para 3
fotogramas, correspondientes a los ubicados en el 25, 50 y 75 % de la duracion del video,
como finalidad de encontrar el valor promedio del mismo en esas 3 imagenes. Aplicando
este umbral dptimo a cada uno de los fotogramas del video, siendo este proceso de gran
importancia para la disminucion de los tiempos de céalculo computacional, mostrandose
en los resultados, que estas variaciones en el umbral no afectan considerablemente el
analisis que se realiza, es decir se puede suponer el valor del umbral como una constante
para cada video analizado.

Una vez binarizados todos los fotogramas se utilizé la funcién bwlabeln del ITP para la
deteccion de objetos, esta funciéon realiza una conectividad igual a 8, esto es, para cada
pixel con valor igual a 1, se evaltan los 8 pixeles vecinos a su alrededor y los que posean
también el valor de 1, son reconocidos como un solo objeto, en este caso como un grano
de speckle, entonces esta funcion se encarga de asignarle a cada objeto encontrado un
valor escalar y guardarlo en una matriz, con el siguiente orden: etiqueta como cero al
fondo, 1 para todos los pixeles pertenecientes al objeto 1, 2 para todos los pixeles
pertenecientes al objeto 2 y asi sucesivamente hasta completar todos los objetos
identificados en la imagen.

Una vez creada la conectividad (es decir la identificacion de los objetos), se procede a
calcular los parametros geométricos de los objetos etiquetados mediante la funcion
regionprops, dichos parametros son “area” para el area, “EquivDiameter” para el diametro
equivalente, “MajorAxisLength” semi eje mayor, “MinorAxisLength” semi eje menor,
“Orientation” orientacién (angulo), “Eccentricity” excentricidad, todos medidos en pixeles,
numero de objetos detectados los cuales a partir de ahora llamaremos como nimeros de
motas y el “Meanintensity” intensidad media del objeto referida a la imagen original en
escalas de grises. Esta herramienta permite el cdlculo de una gran variedad de variables,
las cuales son descritas en la Tabla 2 y pueden ser de utilidad en trabajos posteriores.
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Tabla 2 Parametros geométricos que se pueden determinar con el comando regionprops (110).

Nombre de la
propiedad

Descripcion

'Area’

Numero real de pixeles en la regidn, devuelto como escalar. (Este valor puede diferir
ligeramente del valor devuelto por bwarea, que pondera diferentes patrones de
pixeles de manera diferente).

'‘BoundingBox'

Posicién y tamafio del cuadro mas pequefio que contiene la region, devuelto como
un vector 1 por (2 * Q). Los primeros elementos Q son las coordenadas de la esquina
minima de la caja. Los segundos elementos Q son el tamario de la caja a lo largo de
cada dimensién. Por ejemplo, un cuadro delimitador 2-D con valor [5.5 8.5 11 14]
indica que la coordenada (x, y) de la esquina superior izquierda del cuadro es (5.5,
8.5), el ancho horizontal del cuadro es 11 pixeles y la altura vertical del cuadro es de
14 pixeles.

‘Centroid’

Centro de masa de la regién, devuelto como un vector 1 por Q. El
primer elemento de Centroide es la coordenada horizontal (o
coordenada x) del centro de masa. El segundo elemento es la
coordenada vertical (o coordenada y). Todos los demas elementos de
Centroide estan en orden de dimension. Esta figura ilustra el centroide y el cuadro
delimitador de una regidén no contigua. La regidn estd formada por pixeles blancos;
el cuadro verde es el cuadro delimitador y el punto rojo es el centroide.

‘ConvexArea’

Redondez de objetos, devuelto como una estructura con el campo Circularidad. La
estructura contiene el valor de circularidad para cada objeto en la imagen de
entrada. El valor de circularidad se calcula como (4 * Area * pi) / (Perimetro2). Para
un circulo perfecto, el valor de circularidad es 1. La entrada debe ser una matriz de
etiquetas o una imagen binaria con regiones contiguas. Si la imagen contiene
regiones no contiguas, regionprops devuelve resultados inesperados.

‘ConvexHull'

Numero de pixeles en 'Convexlmage', devuelto como escalar.

'Conveximage

Poligono convexo mas pequefio que puede contener la regién, devuelto como una
matriz p-por-2. Cada fila de la matriz contiene las coordenadas x e y de un vértice
del poligono.

'Circularity'

Imagen que especifica el casco convexo, con todos los pixeles dentro del casco
rellenos (activados), devuelta como una imagen binaria (légica). La imagen es del
tamafio del cuadro delimitador de la regién. (Para los pixeles por los que pasa el
limite del casco, regionprops usa la misma légica que roipoly para determinar si el
pixel esta dentro o fuera del casco).

'Eccentricity’

Excentricidad de la elipse que tiene los mismos segundos momentos que la regidn,
devuelta como un escalar. La excentricidad es la relacion de la distancia entre los
focos de la elipse y la longitud de su eje mayor. El valor estd entre 0Oy 1. (O y 1 son
casos degenerados. Una elipse cuya excentricidad es 0 es en realidad un circulo,
mientras que una elipse cuya excentricidad es 1 es un segmento de linea).

'EquivDiameter’

Diametro de un circulo con la misma area que la region, devuelto como escalar.
Calculado como sqrt (4 * Area / pi).

'EulerNumber'

Numero de objetos en la region menos el numero de agujeros en esos objetos,
devuelto como un escalar. Esta propiedad solo se admite para matrices de etiquetas
2-D. regionprops usa conectividad 8 para calcular el nimero de Euler (también
conocido como la caracteristica de Euler). Para obtener mas informacién sobre la
conectividad, consulte Conectividad de pixeles.

'‘Extent’

Proporcion de pixeles en la regidn a pixeles en el cuadro delimitador total, devuelto
como un escalar. Calculado como el Area dividida por el drea del cuadro delimitador.
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'‘Extrema’

Puntos extremos en la regién, devueltos como una matriz de 8 por 2. Cada fila de la
matriz contiene las coordenadas x e y de uno de los puntos. El formato del vector es
[arriba a la izquierda, arriba a la
derecha, arriba a la derecha,
abajo, abajo, derecha, abajo,
izquierda, abajo, izquierda,
arriba]. Esta figura ilustra los

top-kft top-right fap-kft. fap-right

left-tap right-tap ktt-p rght-tap

left- battam. right-batom ket botom: right-battom

battom-ke

batlom right

extremos de dos regiones diferentes. En la region de la izquierda, cada
extremo es distinto. En la regién de la derecha, ciertos puntos extremos (como
arriba a la izquierda y arriba a la izquierda) son idénticos.

bottam-l

battom-right

punto

'FilledArea'

Numero de pixeles en Filledimage, devuelto como escalar.

'Filledimage’

Imagen del mismo tamafio que el cuadro —
| ,l
‘l.i

delimitador de la regién, devuelta como una
O] | Lwta g @ gl B bregs Belwrned

‘Image’

matriz  binaria (légica). Los pixeles en
corresponden a la regién, con todos los huecos
rellenos, como se muestra en esta figura.

Imagen del mismo tamafio que el cuadro delimitador de la regidn, devuelta como
una matriz binaria (Idgica). Los pixeles activados corresponden a la regién y todos
los demas pixeles estan desactivados.

'MaxFeretProperties

1

Propiedades de Feret que incluyen el didmetro maximo de Feret, su dngulo relativo
y valores de coordenadas, devueltos como una estructura con campos:

Campo Descripcion

MaxFeretDiameter Didmetro maximo de Feret medido como la distancia
maxima entre dos puntos de limite en los vértices
antipodas del casco convexo que encierran el objeto.

Angulo del didmetro maximo de Feret con respecto al eje
horizontal de la imagen.

MaxFeretAngle

MaxFeretCoordinates | Coordenadas del punto final del didmetro maximo de

Feret.

La entrada puede ser una imagen binaria, un componente conectado o una matriz
de etiquetas.

'MinFeretProperties'

Propiedades de Feret que incluyen el didmetro minimo de Feret, su angulo relativo y
valores de coordenadas, devueltos como una estructura con campos:

Campo Descripcion

MinFeretDiameter Didmetro maximo de Feret medido como la distancia
maxima entre dos puntos de limite en los vértices
antipodas del casco convexo que encierran el objeto.

Angulo del didmetro maximo de Feret con respecto al eje
horizontal de la imagen.

MinFeretAngle

MinFeretCoordinates | Coordenadas del punto final del didmetro maximo de

Feret.

La entrada puede ser una imagen binaria, un componente conectado o una matriz
de etiquetas.

'MajorAxisLength'

Longitud (en pixeles) del eje mayor de la elipse que tiene los mismos segundos
momentos centrales normalizados que la regién, devuelta como un escalar.

'MinorAxisLength'

Longitud (en pixeles) del eje menor de la elipse que tiene los mismos segundos
momentos centrales normalizados que la regién, devuelta como un escalar.
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'Orientation’ Angulo entre el eje x y el eje mayor de la elipse que tiene los mismos segundos
momentos que la region, devuelto como un escalar. El valor esta en grados, desde -
90 grados a 90 grados. Esta figura ilustra los
ejes y la orientacidon de la elipse. El lado
izquierdo de la figura muestra una region
de imagen y su elipse correspondiente. El N
lado derecho muestra la misma elipse con
las lineas azules sdélidas que representan los ejes. Los puntos rojos son los focos. La
orientacién es el angulo entre la linea de puntos horizontal y el eje mayor.
'Perimeter’ La distancia alrededor del limite de la region se devolvi6 como un
escalar. regionprops calcula el perimetro calculando la distancia entre
cada par de pixeles contiguos alrededor del borde de la regién. Si la
imagen contiene regiones no contiguas, regionprops devuelve
resultados inesperados. Esta figura ilustra los pixeles incluidos en el
calculo del perimetro de este objeto.

'PixelldxList’ fndices lineales de los pixeles en la regién, devueltos como un vector de elemento p.
'PixelList' Ubicaciones de pixeles en la regidn, devueltas como una matriz p-por-Q. Cada fila de
la matriz tiene la forma [x y z ...] y especifica las coordenadas de un pixel en la
region.
'Solidity' Proporcidn de pixeles del casco convexo que también se encuentran en la region,
devuelta como escalar. Calculado como Area / ConvexArea.
'Subarrayldx’ Elementos de L dentro del cuadro delimitador del objeto, devueltos como una
matriz de celdas que contiene indices tales que L (idx {:}) extrae los elementos.
'Maxintensity' Valor del pixel con mayor intensidad en la regidn, devuelto como escalar.
'Meanintensity' Media de todos los valores de intensidad en la region, devuelta como escalar.
'Minintensity' Valor del pixel con laintensidad mas baja de la regién, devuelto como escalar.
'PixelValues' Numero de pixeles en la regién, devuelto como un vector p-por-1, donde p es el

numero de pixeles en la region. Cada elemento del vector contiene el valor de un
pixel en la region.

'WeightedCentroid' | Centro de la region segun la ubicacion y el valor de intensidad, devuelto como un
vector de coordenadas p-por-Q. El primer elemento de WeightedCentroid es la
coordenada horizontal (o coordenada x) del centroide ponderado. El segundo
elemento es la coordenada vertical (o coordenada y). Todos los demas elementos de
WeightedCentroid estan en orden de dimensidn.

Tendremos entonces para cada fotograma cierta cantidad de motas detectadas, con sus
respectivos valores granulométricos. Para mejorar las estadisticas, sometemos a estos
datos a una depuracién, y conservamos solo aquellos valores que se encuentran entre el
percentil 20 y el percentil 85 de las medidas. Finalmente se calcula el promedio de cada
pardmetro para cada fotograma y a su vez el promedio entre todos los fotogramas,
obteniendo asi un solo valor por video por pardmetro. Recordemos que hay 3 videos
originales por cada muestra y por tanto 3 videos de alta intensidad y 3 de baja intensidad.
Nuevamente se saca el promedio entre los tres y finalmente se obtienen tres valores por
muestra por parametro, uno para el video original, el segundo correspondiente al video
de alta intensidad y el tercero para el de baja intensidad. El diagrama de flujo de este
analisis de granulometria lo podemos observar en la Figura 39.
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Figura 39 Flujograma de calculos granulométricos.
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Los resultados de las variables a ser calculadas, seran codificados como se muestra
enla Tabla 3.

Tabla 3 Codificacion de las variables utilizadas.

Variables Unidades Cédigo
Intensidad por método de diferencias temporales (U.A) |
Umbral de binarizacién (normalizado) (U.A) Umb
Area de la mota Pixeles Area
Diametro equivalente Pixeles Diametro
Numero de motas # nRegSel
Semieje mayor Pixeles SeMax
Semieje menor Pixeles SeMin
Angulo entre el eje x y el eje mayor de la elipse ° Alfa
Excentricidad (U.A) Exen
Media de todos los valores de intensidad en la mota (U.A) meanlnt
Ancho medio a mitad de la campana horizontal Pixeles HFWHM
Ancho medio a mitad de la campana vertical Pixeles VFWHM
Ancho medio a mitad de la campana promedio Pixeles FWHMM
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CAPITULO 4

Resultados y discusiones

4.1 Seleccidén de los parametros de adquisicidon de datos

Inicialmente se hizo la caracterizacion del experimento en funcién de la respuesta de
la cdmara CCD, con la finalidad de definir la respuesta de los sistemas de medicion y
optimizar asi el procesado. De importancia fue definir los parametros de tiempo de
exposicién, la potencia maxima del laser permitida por el sensor CCD sin que se
sature, la calidad de las imagenes mas acorde a la capacidad de almacenamiento del
PC vy la cantidad de fotogramas por segundo. El valor de estos parametros podemos
encontrarlos en la Tabla 4.

Tabla 4 Parametros para la adquisicion de datos 6ptima.

Parametro Unidades Valor
FPS Fotogramas/s 5
Tiempo de exposicidn ms 120
Calidad % 40
Tiempo de adquisicion s 40
Numero de fotogramas # 200

Debido a que la respuesta de la camara CCD depende de la longitud de onda
incidente, esta respuesta fue mejor con el laser verde tal como se puede observar
en Figura 22, Figura 23, Figura 24 y Figura 25, es por esto que decidimos trabajar
Unicamente con esta longitud de onda en el experimento, con una potencia de
salida de (20,72 + 0,55) uW, con un coeficiente de variacion de 2,65%, medido a la
entrada de la muestra, con un medidor de potencia marca ThorlLab, modelo
PM100A acoplado a un sensor S120VC para un rango de 50 nW a 50 mW con una
apertura de 9,5 mm.

Figura 40 Muestra utilizada y agua destilada, para realizar diluciones V/V.
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Con estos parametros se tomaron 3 videos por muestra de granos de kéfir diluido en
agua destilada variando las concentraciones %V/V, para un total de 15 muestras con
variaciones de concentracion y una muestra de control de solo agua destilada.
Haciendo un total de 48 videos. Las muestras y la concentracién por volumen
relativo podemos observarlas en la Tabla 5 y Figura 40. Utilizando una micropipeta,
Thermo Scientific, con un rango de (0,2 a 20 ml), con un error absoluto de 0,01 ml.

Tabla 5 Muestras de concentraciones por volumen relativo.

Muestra | Concentracion (%) Volumen Volumen
muestra inicial (ml) | agua destilada (ml)

1 100 15,00 0

2 95 14,25 0,75

3 90 13,50 1,50

4 85 12,75 2,25

5 80 12,00 3,00

6 75 11,25 3,75

7 70 10,50 4,50

8 65 9,75 5,25

9 60 9,00 6,00
10 55 8,25 6,75
11 50 7,50 7,50
12 45 6,75 8,25
13 40 6,00 9,00
14 35 5,25 9,75
15 30 4,50 10,50
16 0 0 15,00

4.2 Analisis de intensidades.

Una vez realizado el proceso de segmentacion, se hizo un analisis de intensidad a
través del método de las diferencias temporales, a los 3 grupos de videos y se
graficé la variacién de la intensidad en funciéon de la concentracién %V/V.
Recordemos que por muestra hay tres videos por grupo, y cada punto en la grafica
es el promedio de los 3. Los resultados obtenidos de la diferencia temporal se
pueden apreciar en la Tabla 6 y la grafica de las curvas en la Figura 41.

En la Figura 41 podemos observar la grafica en donde se comparan las variaciones
de la intensidad de los 3 grupos de videos y se puede apreciar que se obtuvo una
correlacién lineal, las pendientes son negativas y era de esperarse ya que por ser un
montaje de speckle por transmisién la intensidad disminuye con la concentracién ya
que el haz luminoso en su trayectoria atraviesa una muestra mdas densa. Si
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comparamos los ajustes obtenidos para los tres tipos de videos el valor de R*> mejora
considerablemente entre la curva obtenida en el procesamiento convencional
(analisis aplicado al video original) de 0,64 a 0,90 que es el obtenido en el de los
videos de alta intensidad, también mejora la sefial, aumentando el valor del pixel
medio de la imagen obtenida por este método. A pesar de que, en los videos de baja
intensidad, se tiene una poca relacidon sefial ruido, también mejora el ajuste
obtenido, por lo tanto, procesamiento por segmentacién mejora los resultados
obtenidos, en comparacion con los datos originalmente adquiridos.

Tabla 6 Variacion de la concentracion relativa V/V y la intensidad.

Original _ Baja Intensidad
N° | Concentracion | | (U.A) | tdes | CV% | I (U.A) | tdes | CV% | I (U.A) | xdes | CV%
V/V

1 0 1982 | 322 | 16,25 | 2385 298 | 12,49 | 1988 161 8,10
2 30 2875 129 | 4,49 3174 120 3,78 2315 44 1,90
3 35 3054 | 151 | 4,94 3321 126 3,79 2304 30 1,30
4 40 3011 105 3,49 3294 93 2,82 2210 27 1,22
5 45 3020 45 1,49 3293 53 1,61 2228 27 1,21
6 50 3015 51 1,69 3290 37 1,12 2168 14 0,65
7 55 3056 103 3,37 3356 58 1,73 2256 31 1,37
8 60 3050 35 1,15 3345 39 1,17 2255 54 2,39
9 65 3038 18 0,59 3305 9 0,27 2157 6 0,28
10 70 2931 47 1,60 3235 14 0,43 2103 33 1,57
11 75 2995 86 2,87 3246 164 5,05 1994 3 0,15
12 80 3022 27 0,89 3296 22 0,67 2067 8 0,39
13 85 2849 103 3,62 3132 83 2,65 1943 38 1,96
14 90 2638 106 4,02 3029 96 3,17 1923 23 1,20
15 95 2874 77 2,68 3216 57 1,77 1974 43 2,18
16 100 2750 22 0,80 3091 6 0,19 1929 2 0,10

Promedio Original 3,37 Promedio Alta 2,67 | Promedio Baja | 1,62

Hay que destacar que en el ajuste mostrado en la Figura 41, el valor de control
(concentracion cero), no fue tomado en consideracién para el ajuste lineal, debido a
que la muestra utilizada no es transparente y el control si lo es, al presentarse un
cambio en el indice de refraccion, se observa un cambio en la intensidad, teniendo
como consecuencia que el valor obtenido por el ajuste como corte, no coincide con
el valor obtenido para la concentracién igual a cero. También se puede observar que
los valores obtenidos por el filtrado por segmentacién disminuyen la dispersién de
los datos obtenidos.
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Original Alta intensidad Baja intensidad
R’ 0,64 0,90 0,75
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 3361 83 3648 42 2367 60
Pendiente -5,6 1,1 -5,5 0,48 -4,5 0,69
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Figura 41 Variacion de la concentracion relativa V/V y la intensidad.

4.3 Analisis Granulométrico

4.3.1 Seleccion del umbral para el analisis granulométrico

La seleccion del umbral, es uno de los parametros de mayor interés, en el proceso
de segmentacién, ya que debe ser calculado para cada fotograma, lo que representa
una gran inversion de tiempo de calculo computacional. Con la finalidad de obtener
una optimizacién y hacer una reduccién del tiempo de calculo, se realizaron un
conjunto de pruebas previas al presente trabajo, para la determinacién del umbral
Optimo. En un trabajo realizado en conjunto con el Laboratorio de Biotecnologia de
la Facultad de Farmacia y Bioandlisis, a cargo de los profesores Efren Andrades y
Cristina Grassi y Carlos Leal del Laboratorio de Optica Aplicada del IVIC (datos que se
encuentran en proceso de publicacién), se realiza un estudio para estimar cual es el
rango maximo de variacion del umbral y que tanto afectan los datos
granulométricos obtenidos. Estos datos se emplean exclusivamente, para la
determinacion del procedimiento del calculo de umbral, utilizado en el
procesamiento granulométrico del presente trabajo.

Tabla 7 Variacion del didmetro equivalente en funcion del umbral.

Video Min Auto Max | Promedio CV% Diametro | tdes | CV%
medio
(pixeles)
Muestral | 0,53 | 0,56187 | 0,59 0,560 4,05 4,05 0,15 3,83
Muestra2 | 0,53 | 0,55925 | 0,59 0,560 3,92 3,92 0,14 3,54
Muestra3 | 0,53 | 0,56317 | 0,59 0,560 3,79 3,79 0,12 3,28
Muestra4 | 0,53 | 0,51071 | 0,59 0,554 3,98 3,98 0,22 5,47
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Muestra5 | 0,53 | 0,55926 | 0,59 0,560 3,96 3,96 0,13 | 3,40
Muestra6 | 0,53 | 0,56447 | 0,59 0,561 4,28 4,28 0,14 | 3,34
Muestra7 | 0,53 | 0,54234 | 0,59 0,558 3,58 3,58 0,16 | 4,51

La primera prueba consistié en estimar el umbral medio, en los fotogramas de los
videos, ubicados en el 25%, 50% y 75 % de la duracion del mismo, utilizando para el
analisis granulométrico de todos los fotogramas del video, el valor medio del umbral
de las imdagenes seleccionadas, siendo denominado umbral automatico. Se fijan 7
valores del umbral, que difieran en la centésima para 7 valores, con la finalidad de
ver la variacién del didmetro estimado, ya que este es uno de los parametros de
mayor interés. Los resultados de esta prueba se pueden observar en la Tabla 7,
donde se muestra el valor minimo del umbral, el automatico, maximo, promedio y
las variaciones del didmetro. Se puede observar que las variaciones en el umbral, se
encuentran entre el 3,58% a 4,28%, para las diferentes muestras, representan una
variacion en el diametro entre el 3,28% a 5,47%.

Teniendo como premisa esto, se realiza una comparacién, entre los valores
promedio del umbral calculado a partir de su valor en cada uno de los fotogramas, y
el automatico, siendo mostrados en la Tabla 8, en la que se puede observar que los
coeficientes de variacién para el umbral automatico tienden a ser un poco mayor,
qgue los obtenidos fotograma a fotograma. El CV% para el umbral automatico se
encuentre entre el 0,71% a 1,19 %, mientras que el calculado fotograma a
fotograma entre el 0,75% y 1,56 %, es decir que la diferencia es menor al 2%. Si las
variaciones del valor de umbral utilizado son del orden del 2%, podemos inferir que
la variacion del diametro serd de este mismo orden.

Tabla 8 Comparacion entre el umbral medio por cada fotograma y el calculado automaticamente.

Umbral automatico RbElistos et
N° fotograma

Video Umbral tdes CV% tdes CV% % Dif

fotogramas . Umbral

promedio .

(umbralCal.m) ezl

Muestra 1 220 0,56187 0,00596 1,06 0,56288 0,00424 | 0,75 -0,18
Muestra 2 228 0,55925 0,00748 1,34 0,56206 0,00445 | 0,79 -0,50
Muestra 3 225 0,56317 0,00398 | 0,71 0,55799 0,00549 | 0,98 0,92
Muestra 4 238 0,51071 0,00587 1,15 0,51284 0,00802 | 1,56 -0,42
Muestra 5 225 0,55926 0,00498 | 0,89 0,55792 0,00606 | 1,09 0,24
Muestra 6 230 0,56447 0,00399 | 0,71 0,56223 0,00559 | 0,99 0,40
Muestra 7 224 0,54234 0,00643 1,19 0,54166 0,00451 | 0,83 0,13

Otro punto de interés es comparar los valores obtenidos en el cdlculo del umbral
grueso (numero de motas vs umbral), realizando el ajuste de una funcién
bigaussiana, expresado en la (0.114) y mostrado en la Figura 42
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(X < xc) = y =y, + He ((=x0)?/2w,%)
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Figura 42 Ajuste funcién bigaussiana para variacion del nimero de motas vs el umbral.

De los ajustes obtenidos en la Figura 42, el pardmetro que es de nuestro interés es el
valor de xc o centro de la funcidn bigaussiana, representando el valor del umbral
obtenido por el ajuste de dicha funcidn, y comparandola con el umbral automatico,
esto se muestra en la Tabla 9, obteniéndose valores similares, sin superar el +2% de
porcentaje diferencia. Por lo que los resultados del umbral obtenidos mediante el
método propuesto, es semejante a los valores obtenidos mediante el ajuste de una
funcion, la diferencia radica en el tiempo de cémputo.

Tabla 9 Comparacion entre el valor del umbral calculado y el obtenido por el ajuste de la funcién

bigaussiana.

video XC error R’ Umbral calculado | % dif
Muestral | 0,55928 0,00088 0,999 0,56187 0,46
Muestra2 | 0,55512 0,00078 0,999 0,55925 0,74
Muestra3 | 0,55229 0,00063 0,999 0,56317 1,97
Muestra4 | 0,52091 0,00216 0,995 0,51071 -1,96
Muestra5 | 0,55457 0,00071 0,999 0,55926 0,85
Muestra6 | 0,55581 0,00079 0,999 0,56447 1,56
Muestra7 | 0,54198 0,00085 0,999 0,54234 0,07

Debido a la poca variacidn entre los parametros geométricos de la granulometria
para cambios pequefios en el umbral, se decide para simplificar el proceso de
calculo computacional no calcular el umbral para cada fotograma, por lo que este se
calcula solamente para 3 fotogramas, utilizando como una constante para el anadlisis
de todos los fotogramas de un video, el valor medio obtenido del mismo.
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4.3.2 Calculo de parametros granulométricos

Tabla 10 Resultado analisis granulométrico.

Procesado Video Originales

Concentracion Umb Area Didametro nRegSel SeMax SeMin

VIV (U.A) *des CV% (Pixeles) *des CV% (Pixeles) *des CV% ( #g) tdes CV% (Pixeles) tdes V% (Pixeles) tdes V%
0 0,18856 0,00460 2,44 15,45 0,86 5,60 4,21 0,10 2,46 4822 155 3,21 5,87 0,19 3,32 3,51 0,07 1,91
30 0,17330 0,00275 1,59 13,78 0,20 1,47 3,97 0,03 0,84 5305 58 1,09 5,53 0,04 0,64 3,32 0,03 1,01
35 0,16634 0,00150 0,90 13,50 0,17 1,27 3,92 0,03 0,73 5505 210 3,81 5,46 0,02 0,45 3,28 0,03 0,92
40 0,15762 0,00197 1,25 13,38 0,22 1,65 3,90 0,03 0,77 5660 35 0,63 5,45 0,05 0,94 3,26 0,02 0,73
45 0,16191 0,00259 1,60 13,35 0,29 2,18 3,90 0,04 0,97 5521 210 3,80 5,42 0,07 1,37 3,27 0,02 0,67
50 0,15458 0,00199 1,29 13,28 0,12 0,91 3,88 0,02 0,39 5524 170 3,07 5,42 0,04 0,67 3,25 0,01 0,26
55 0,16188 0,00335 2,07 13,21 0,24 1,80 3,88 0,03 0,84 5476 210 3,83 5,40 0,05 0,94 3,24 0,02 0,69
60 0,16061 0,00588 3,66 13,47 0,10 0,77 3,91 0,02 0,42 5373 311 5,78 5,46 0,03 0,53 3,26 0,02 0,48
65 0,15198 0,00199 1,31 13,25 0,39 2,91 3,88 0,05 1,40 5628 118 2,09 5,40 0,08 1,48 3,26 0,04 1,32
70 0,14721 0,00398 2,70 13,30 0,09 0,71 3,88 0,01 0,30 5434 116 2,14 5,45 0,02 0,43 3,23 0,01 0,28
75 0,14893 0,01016 6,82 12,91 1,04 8,09 3,83 0,14 3,71 5603 600 10,70 5,36 0,23 4,29 3,20 0,10 3,09
80 0,14634 0,00130 0,89 12,83 0,21 1,66 3,82 0,03 0,81 5666 79 1,40 5,32 0,05 0,89 3,20 0,03 0,82
85 0,13755 0,00318 2,31 12,59 0,08 0,61 3,79 0,01 0,27 6035 62 1,03 5,28 0,01 0,21 3,18 0,01 0,37
90 0,13544 0,00379 2,80 12,82 0,55 4,27 3,82 0,07 1,83 5754 142 2,47 5,34 0,14 2,60 3,20 0,05 1,45
95 0,13914 0,00353 2,54 12,43 0,33 2,65 3,77 0,04 1,14 5831 108 1,85 5,24 0,07 1,40 3,16 0,03 1,01
100 0,13719 0,00347 2,53 12,55 0,32 2,54 3,78 0,04 1,14 6055 12 0,20 5,27 0,08 1,44 3,18 0,03 1,00
Concc:lm:/\;acnon A(I,,f)a tdes V% (E:j_\n) tdes V% :-Il’fxwe'll“s,; tdes CV% 22;:?::5’; tdes CV% ';ri’:e':’::; tdes CV% m(e li :I)n t tdes CV%
0 6,40 1,13 17,69 0,7065 0,0064 0,90 5,11 0,23 4,45 4,55 0,04 0,82 4,83 0,39 8,17 63,22 2,04 3,22
30 6,06 1,85 30,57 0,7071 0,0024 0,34 4,50 0,08 1,81 4,74 0,10 2,17 4,62 0,18 3,79 57,20 0,70 1,22
35 7,76 1,14 14,63 0,7057 0,0032 0,45 4,42 0,07 1,55 4,69 0,15 3,25 4,55 0,20 4,30 55,26 0,10 0,18
40 4,63 0,53 11,38 0,7074 0,0015 0,21 4,41 0,04 0,83 4,59 0,08 1,74 4,50 0,13 2,89 52,68 0,53 1,02
45 3,51 1,45 41,37 0,7048 0,0033 0,46 4,53 0,11 2,51 4,56 0,10 2,30 4,55 0,02 0,39 53,87 1,15 2,13
50 5,72 2,19 38,30 0,7078 0,0023 0,33 4,51 0,07 1,62 4,63 0,11 2,31 4,57 0,09 1,87 50,96 0,67 1,31
55 6,89 2,24 32,53 0,7071 0,0013 0,19 4,50 0,10 2,31 4,66 0,09 1,84 4,58 0,11 2,39 53,38 1,38 2,58
60 2,70 0,55 20,55 0,7085 0,0033 0,46 4,94 0,32 6,58 4,42 0,08 1,71 4,68 0,37 7,86 52,92 1,40 2,64
65 3,65 0,87 23,95 0,7038 0,0018 0,26 4,57 0,07 1,45 4,47 0,04 0,82 4,52 0,08 1,68 50,78 0,87 1,72
70 5,71 0,56 9,75 0,7116 0,0021 0,29 4,45 0,06 1,27 4,86 0,06 1,18 4,65 0,29 6,26 48,40 1,60 3,31
75 3,09 2,38 76,90 0,7077 0,0068 0,96 4,70 0,13 2,76 4,44 0,51 11,58 4,57 0,18 3,93 49,33 2,29 4,65
80 1,14 0,99 86,50 0,7055 0,0011 0,16 4,50 0,05 1,02 4,48 0,04 0,85 4,49 0,02 0,34 48,35 0,51 1,06
85 3,99 0,48 11,93 0,7032 0,0005 0,07 4,48 0,07 1,59 4,18 0,02 0,53 4,33 0,21 4,88 45,55 0,69 1,52
90 6,10 0,77 12,68 0,7079 0,0055 0,77 4,38 0,05 1,09 4,58 0,16 3,54 4,48 0,14 3,07 43,55 1,57 3,60
95 4,33 1,06 24,51 0,7038 0,0021 0,29 4,38 0,06 1,46 4,43 0,05 1,20 4,40 0,04 0,95 45,66 1,46 3,20
100 4,04 0,43 10,55 0,7030 0,0018 0,26 4,49 0,03 0,61 4,15 0,01 0,20 4,32 0,24 5,58 45,12 0,68 1,51
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Procesado Vides filtrados por segmentacion para alta intensidad

Concentracion Umb Area Didametro nRegSel SeMax SeMin

VIV (U.A) *des CV% (Pixeles) *des CV% (Pixeles) *des CV% ( #g) tdes CV% (Pixeles) tdes V% (Pixeles) tdes V%
0 0,21427 0,02792 13,03 10,26 2,22 21,67 3,38 0,39 11,65 5032 27 0,54 4,80 0,48 10,09 2,84 0,34 12,09
30 0,17893 0,02270 12,69 10,75 2,11 19,62 3,48 0,37 10,76 5264 109 2,07 4,93 0,47 9,60 2,92 0,32 11,01
35 0,18897 0,01746 9,24 9,21 1,55 16,82 3,21 0,28 8,82 5456 355 6,51 4,58 0,37 8,00 2,70 0,25 9,25
40 0,17812 0,02099 11,78 9,28 1,87 20,20 3,23 0,34 10,53 5576 152 2,73 4,60 0,43 9,39 2,71 0,30 11,03
45 0,17544 0,01785 10,17 10,02 1,78 17,80 3,36 0,34 10,00 5337 59 1,10 4,77 0,42 8,73 2,83 0,30 10,64
50 0,15764 0,00074 0,47 10,71 0,09 0,88 3,50 0,02 0,62 5189 124 2,38 4,96 0,01 0,28 2,94 0,02 0,81
55 0,17803 0,04105 23,06 9,53 3,43 36,01 3,25 0,61 18,62 5292 164 3,10 4,61 0,75 16,22 2,72 0,51 18,91
60 0,18683 0,02497 13,37 8,88 2,01 22,69 3,15 0,37 11,88 5286 306 5,78 4,51 0,49 10,95 2,64 0,32 12,31
65 0,17116 0,02179 12,73 9,23 1,86 20,18 3,22 0,34 10,53 5536 110 1,98 4,57 0,42 9,20 2,70 0,30 11,04
70 0,18331 0,00497 2,71 7,50 0,28 3,69 2,89 0,06 2,01 5428 111 2,04 4,17 0,07 1,79 2,41 0,05 2,10
75 0,15097 0,03704 24,53 10,48 2,17 20,69 3,44 0,41 11,90 5398 230 4,27 4,85 0,47 9,67 2,89 0,36 12,43
80 0,14717 0,02160 14,68 10,52 2,25 21,36 3,45 0,40 11,59 5398 302 5,59 4,87 0,50 10,22 2,90 0,35 11,89
85 0,13806 0,00420 3,04 10,37 0,56 5,42 3,45 0,09 2,73 5625 12 0,21 4,85 0,11 2,37 2,91 0,08 2,63
90 0,14631 0,02376 16,24 9,01 2,50 27,79 3,18 0,46 14,41 5584 58 1,04 4,53 0,55 12,04 2,66 0,40 15,18
95 0,14805 0,03011 20,34 9,39 2,91 30,98 3,25 0,52 16,01 5626 167 2,98 4,60 0,62 13,54 2,72 0,45 16,61
100 0,13849 0,02946 21,27 9,77 2,83 28,99 3,31 0,50 15,05 5942 253 4,26 4,67 0,60 12,77 2,78 0,43 15,41
Concc:lml\;acnon A(I,,f)a tdes CV% (El)’«;n) tdes CV% :-Il’fxwe:l“s,; tdes CV% 22;:\2::5’; tdes CV% ';‘I:\i,:e':/:;l)l tdes CV% m(e li :\I;‘ & tdes CV%
0 8,44 2,58 30,60 0,7260 0,0263 3,62 4,41 0,18 4,01 3,97 0,03 0,64 4,19 0,31 7,46 73,02 4,63 6,35
30 7,39 3,80 51,38 0,7154 0,0247 3,46 3,91 0,07 1,77 4,12 0,08 1,38 4,01 0,15 3,73 63,28 4,07 6,44
35 10,21 3,24 31,72 0,7313 0,0166 2,27 3,86 0,07 1,77 4,08 0,12 2,83 3,97 0,16 4,00 64,54 3,20 4,96
40 7,81 2,24 28,72 0,7300 0,0245 3,35 3,85 0,05 1,26 4,01 0,05 1,36 3,93 0,11 2,86 61,46 3,90 6,35
45 5,13 1,70 33,06 0,7164 0,0185 2,59 3,97 0,08 2,11 3,99 0,08 1,96 3,98 0,01 0,34 61,08 2,33 3,81
50 5,95 1,78 29,99 0,7137 0,0060 0,84 3,94 0,06 1,46 4,03 0,08 2,04 3,99 0,06 1,58 56,47 0,65 1,14
55 10,13 1,33 13,17 0,7161 0,0353 4,93 3,94 0,08 2,14 4,06 0,07 1,77 4,00 0,09 2,14 61,55 6,68 10,85
60 5,89 2,48 42,07 0,7278 0,0191 2,63 4,27 0,23 5,46 3,85 0,04 0,96 4,06 0,30 7,47 62,60 4,87 7,79
65 7,05 1,86 26,41 0,7264 0,0276 3,79 4,00 0,05 1,30 3,91 0,03 0,86 3,96 0,07 1,72 58,97 3,58 6,07
70 10,89 0,48 4,41 0,7346 0,0051 0,69 3,89 0,04 1,04 4,20 0,04 0,99 4,05 0,22 5,53 59,86 1,57 2,62
75 5,11 4,23 82,87 0,6994 0,0308 4,40 4,08 0,09 2,28 3,85 0,42 10,88 3,96 0,16 4,11 54,11 7,26 13,42
80 3,54 3,44 97,12 0,7086 0,0310 4,37 3,93 0,04 0,89 3,90 0,03 0,69 3,91 0,02 0,41 53,27 4,04 7,58
85 4,76 0,30 6,23 0,6995 0,0083 1,18 3,93 0,05 1,19 3,64 0,02 0,57 3,79 0,20 5,24 50,07 0,65 1,30
90 9,87 3,49 35,34 0,7228 0,0355 4,91 3,84 0,03 0,72 3,99 0,12 3,08 3,91 0,11 2,84 50,21 3,64 7,24
95 8,32 1,82 21,87 0,7213 0,0427 5,92 3,84 0,07 1,87 3,87 0,05 1,19 3,86 0,02 0,54 51,65 5,85 11,33
100 7,93 2,67 33,72 0,7156 0,0395 5,53 3,96 0,02 0,59 3,62 0,01 0,30 3,79 0,24 6,35 50,09 4,97 9,92

94



CAPITULO 4 Resultados y discusiones

Procesado Vides filtrados por segmentacion para baja intensidad

Concentracion Umb Area Diametro nRegSel SeMax SeMin
VIV (U.A) *des CV% (Pixeles) *des CV% (Pixeles) *des CV% ( #g) tdes CV% (Pixeles) tdes V% (Pixeles) tdes V%
0 0,13937 0,00273 1,96 2,25 0,22 9,82 1,61 0,07 4,32 22420 598 2,67 2,37 0,16 6,79 1,35 0,05 3,66
30 0,12760 0,00318 2,49 2,18 0,21 9,50 1,59 0,07 4,24 22895 319 1,39 2,30 0,16 6,75 1,33 0,05 3,43
35 0,12215 0,00495 4,05 2,22 0,29 13,05 1,60 0,09 5,76 22948 483 2,11 2,33 0,21 9,04 1,34 0,06 4,83
40 0,11471 0,00076 0,66 2,23 0,02 1,11 1,61 0,01 0,47 23300 103 0,44 2,34 0,02 0,74 1,34 0,01 0,40
45 0,12065 0,00379 3,14 2,05 0,26 12,80 1,55 0,09 5,59 22401 905 4,04 2,20 0,20 9,10 1,31 0,06 4,40
50 0,11475 0,00265 2,31 2,16 0,15 6,79 1,59 0,05 3,02 22516 468 2,08 2,28 0,11 4,81 1,33 0,03 2,42
55 0,12178 0,00251 2,06 2,01 0,11 5,22 1,54 0,04 2,32 22491 693 3,08 2,17 0,08 3,83 1,30 0,02 1,71
60 0,12188 0,00708 5,81 2,09 0,10 4,62 1,56 0,03 2,09 22323 976 4,37 2,23 0,07 3,26 1,31 0,02 1,61
65 0,11130 0,00070 0,63 2,26 0,01 0,61 1,62 0,00 0,27 22828 312 1,37 2,35 0,01 0,39 1,35 0,00 0,24
70 0,11043 0,00230 2,08 2,23 0,06 2,67 1,61 0,02 1,21 22156 336 1,52 2,32 0,04 1,89 1,34 0,01 0,98
75 0,10112 0,00073 0,72 2,43 0,00 0,19 1,67 0,00 0,10 22809 174 0,76 2,46 0,00 0,17 1,39 0,00 0,07
80 0,10609 0,00138 1,30 2,26 0,12 5,49 1,62 0,04 2,43 22488 253 1,12 2,34 0,09 3,73 1,35 0,03 2,04
85 0,09973 0,00075 0,75 2,31 0,09 3,87 1,64 0,03 1,66 23097 165 0,71 2,37 0,06 2,59 1,36 0,02 1,44
90 0,10191 0,00132 1,30 2,31 0,11 4,86 1,63 0,04 2,21 22731 464 2,04 2,37 0,08 3,38 1,36 0,03 1,84
95 0,10322 0,00347 3,36 2,23 0,18 8,01 1,61 0,06 3,60 22657 264 1,16 2,32 0,13 5,44 1,35 0,04 2,99
100 0,10051 0,00210 2,09 2,26 0,19 8,29 1,62 0,06 3,71 23152 311 1,34 2,33 0,13 5,71 1,35 0,04 3,10
Concentracion Alfa tdes CV% Exen tdes CV% HFWHM *des CV% VFWHM *des CV% FWHMM tdes V% meanint tdes V%

V/V (°) (U.A) (Pixeles) (Pixeles) (Pixeles) (U.A)
0 14,89 0,31 2,05 0,4891 0,0291 5,94 2,15 0,11 5,16 2,02 0,01 0,25 2,09 0,09 4,22 40,71 0,94 2,30
30 16,81 0,39 2,31 0,4804 0,0312 6,49 1,96 0,05 2,33 2,17 0,05 2,12 2,07 0,15 7,21 37,04 0,81 2,17
35 17,15 0,34 1,98 0,4869 0,0399 8,20 1,94 0,03 1,44 2,17 0,07 3,32 2,06 0,16 7,96 35,61 1,23 3,45
40 16,80 0,20 1,20 0,4921 0,0030 0,61 1,98 0,02 0,77 2,16 0,04 1,65 2,07 0,13 6,31 33,70 0,02 0,07
45 16,23 0,30 1,87 0,4598 0,0418 9,08 2,02 0,06 3,06 2,14 0,06 2,66 2,08 0,09 4,19 23,15 19,96 86,20
50 16,58 0,22 1,31 0,4805 0,0219 4,55 2,04 0,04 1,84 2,20 0,05 2,30 2,12 0,12 5,54 33,11 0,43 1,31
55 16,68 0,42 2,49 0,4570 0,0190 4,16 2,01 0,07 3,30 2,19 0,05 2,47 2,10 0,13 6,23 23,37 20,15 86,19
60 15,04 0,71 4,71 0,4689 0,0172 3,66 2,21 0,14 6,23 2,09 0,02 0,96 2,15 0,08 3,76 34,90 1,50 4,30
65 16,15 0,19 1,20 0,4953 0,0015 0,31 2,07 0,03 1,62 2,13 0,02 0,77 2,10 0,04 2,13 32,50 0,05 0,15
70 17,16 0,10 0,57 0,4890 0,0090 1,85 2,03 0,04 1,90 2,34 0,04 1,76 2,18 0,22 9,96 31,92 0,66 2,07
75 15,01 0,15 1,00 0,5179 0,0009 0,17 2,16 0,04 1,74 2,05 0,01 0,25 2,11 0,08 3,60 29,32 0,06 0,20
80 16,09 0,13 0,83 0,4943 0,0163 3,30 2,08 0,01 0,68 2,18 0,02 0,78 2,13 0,07 3,24 30,90 0,51 1,64
85 15,41 0,07 0,44 0,5027 0,0098 1,95 2,11 0,02 1,14 2,09 0,01 0,62 2,10 0,02 0,86 29,07 0,10 0,33
90 16,28 0,25 1,53 0,5005 0,0154 3,07 2,10 0,03 1,42 2,27 0,07 2,96 2,18 0,12 5,34 29,17 0,52 1,77
95 16,17 0,24 1,47 0,4901 0,0253 5,16 2,07 0,04 2,00 2,20 0,03 1,39 2,13 0,09 4,38 29,61 1,18 3,97
100 15,13 0,17 1,12 0,4942 0,0251 5,07 2,13 0,02 0,78 2,09 0,01 0,31 2,11 0,03 1,42 29,30 0,49 1,67
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Para el analisis granulométrico de los patrones de speckle, se sometieron los 144
videos obtenidos, 44 videos originales y 88 filtrados por segmentacion (alta y baja
intensidad). Se calcularon los parametros: Area, didmetro equivalente, nimero de
regiones, semieje mayor, semieje menor, angulo, e intensidad media en la regién. Se
busca las posibles correlaciones entre las intensidades, concentracidon, umbral, y
didmetro equivalente. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 10.

Se realiza una comparacién, con los resultados obtenidos para el didmetro, con la
funcion de autocorrelacidon, para hacer una comparacién entre los resultados
obtenidos por dos métodos diferentes, ya que la seleccidon del umbral afecta los
parametros geométricos del tamafo del grano, calculado por el método propuesto
en este trabajo, esta dependencia puede ser apreciada en la Figura 43.
Obteniéndose que la variacion entre el umbral y los demds parametros geométricos,
se ajustan a un modelo lineal, para mas detalles se puede ver el Anexo 1 (pag. 124),
donde se muestra esta dependencia graficamente.

Figura 43 Relacion pardmetros geométricos granulometria con el umbral.
Relacidn entre el diametro y el FHWM de la funcién de autocorrelacion

Para comprobar el método propuesto, para la estimacién del valor de grano medio
del speckle, se comparan los resultados obtenidos con el tamafio del grano medio a
partir del cdlculo de la funcién de autocorrelaciéon, empleando la rutina en Matlab®
desarrollada por Lin (26). Se realizd el grafico en el que se compara el ancho medio a
mitad de la campana (FWHMM) y el didmetro para cada grupo de videos en cada
concentracion, resultados que se aprecian en la Tabla 10, y el grafico se muestra en
la Figura 44, donde se puede observar que hay una correlacién lineal con un R? de
0,996 y un valor de pendiente cercano a uno, de 1,045 + 0,010 respectivamente. Lo
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que representa que los valores calculados del tamafio medio del grano con el
didmetro, difieren en un 4,5%. Demostrando que, a pesar de las diversas fuentes de
error, el valor estimado del diametro, es equivalente a los valores calculados por la
funcién de autocorrelacion, validando el método de procesamiento planteado en el
presente trabajo. Siendo este el resultado de mayor relevancia, debido a que si el
tamario del grano medio del speckle, calculado por el método propuesto, es cercano
al obtenido por la funcién de autocorrelacidn, los otros pardmetros medidos en la
granulometria son validos.
Concatenado
R’ 0,996
Valor Error

Corte 0,440 0,031
Pendiente 1,045 0,010

4,5 1

3,5

FWHMM (Pixeles)

® Alta Intensidad
A Baja Intensidad ]

1,5 2,0 25 3,0 3:5 4:0
Diametro (Pixeles)
Figura 44 Variacion del didametro vs FWHMM.

Se presenta el mismo comportamiento realizando la comparacidn entre el diametro,
FWHM horizontal y vertical respectivamente, mostrados en la Figura 45 y Figura 46.
Con muy buenos ajustes, para el HFWHM un R* de 0,989 y una pendiente de 1,077 +
0,016 y VFWHM con un R? de 0,979 y una pendiente de 0,954 + 0,020. NStese que
por el método propuesto se subestima el valor de HFWHM, mientras que se
sobrestima el valor del VFWHM. Pero a pesar de que se parte del principio de que el
grano es circular los valores obtenidos representan una buena estimacién del
tamaino medio del grano de speckle.
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Concatenado
R’ 0,989
Valor Error
Corte 0,346 0,050
Pendiente 1,077 0,016

55

5,0 /%

4,5 % E
z.,) !
2 4,0
2 .
(S
= 3,5
T
E 3,0
T

25 = Normal [

® Alta Intensidad
2,0 A Baja Intensidad |
I I
T T
1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
Diametro (Pixeles)
Figura 45 Variacion del diametro vs HFWHM.
Concatenado
R? 0,979
Valor Error

Corte 0,551 0,061
Pendiente 0,954 0,020

45 7 ii? A
A

- 4,0 P
Z %‘;
]
X ° ®
o 35 I
=
I
= 30
o
>
2 .
° = Normal
® Alta Intensidad
2,0 A Baja Intensidad |
r T T
1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0

Diametro (Pixeles)

Figura 46 Variacion del diametro vs VFWHM.

Para finalizar se realiza la comparacién entre el didmetro con el semieje mayor,
menor y el angulo. Obteniéndose una relacidon de proporcionalidad, con excelentes
ajustes (ver Figura 47, Figura 48 y Figura 49), mostrandose una dependencia entre el
diametro y estas tres variables.
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Concatenado
0,99
Valor Error
Corte 0,14 0,02
Pendiente 1,363 0,005

6,0 /f
55 /f
50 i

4,5 | I

40 2

2

R

3,5

SeMax (Pixeles)

3,0

2,5 = Normal M
? Alta Intensidad |1

2,0 A Baja Intensidad [f

1,5 2,0 2,5 3,0 3:5 4,I0
Diametro (Pixeles)
Figura 47 Variacion del didmetro vs semieje mayor.

Concatenado
R’ 0,99
Valor Error
Corte 0,0004 0,005
Pendiente 0,838 0,002

4

I
if

SeMin (Pixeles)

1 = Normal
® Alta Intensidad
A Baja Intensidad
1 ; ; : ; : ;

T T T T T T T
1,6 1,8 2,0 2,2 24 2,6 2,8 3,0 3,2 3,4 3,6 3,8 4,0 4,2
Diametro (Pixeles)

Figura 48 Variacion del diametro vs semieje menor.

99



CAPITULO 4 Resultados y discusiones

Concatenado
R’ 0,93
Valor Error
Corte 24,23 0,62
Pendiente -5,16 0,20
18
16 42
14 45
12 T
10
C L]
s ® . :
® 5 Tl L s
T = ﬂu 1 ]
4 1w
24 = Normal
= Alta Intensidad *
04 A Baja Intensidad
T T
1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0

Diametro (Pixeles)
Figura 49 Variacion del diametro vs angulo.

Variaciones en funcion de la concentraciéon % V/V.

Original Alta intensidad Baja intensidad

R 0,90 0,06 0,80
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 0,1822 0,0025 0,172 0,010 0,1321 0,003
Pendiente -4,69E-4 3,9E-5 -2,81E-4 2,0E-4  -3,63E-4 4,7E-5

0,26
m Normal
024 ® Alta Intensidad
A Baja Intensidad
0,22
®
0,20
—_ n ° P
< o018 + ¢ _
2 — - * o |
£ 016 E== UL PRI
° e |
0,14 A | T T ag
i
0,12 A z ad .
0,10 Aoyad,
0 50 100

Concentracion (%)

Figura 50 Variacion de la concentracién V/V vs umbral.

Una de las variables controladas en el experimento, es la concentracion %V/V de la
muestra utilizada, es de interés, realizar la comparacion entre la concentracién y los
pardmetros. Con los datos mostrados en la Tabla 10, se obtiene la variacién de la
concentracién vs el umbral empleado (ver Figura 50), donde se puede observar que
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los valores para el ajuste para el filtrado por segmentacién, tanto para alta y baja
intensidad empeoran considerablemente el ajuste, pasando de un valor del R? de
0,90 para los video originales a 0,06 para los de alta intensidad, los cuales poseen
una dispersion considerable mayor que los obtenidos con los videos originales.
Mejorando con 0,80 para baja intensidad, esto es debido a que para los videos de
alta intensidad los valores medios de la intensidad son muy parecidos, ya que son
cercanos al fondo.

Cuando se analiza la variacién entre la concentracion vs didmetro (ver Figura 51), se
obtiene para las imagenes originales sin filtrado una respuesta de tipo lineal, con un
R? de 0,77. Siendo este uno de los pardmetros de mayor relevancia, ya que se
calcula entonces un didmetro < §,, es decir, el didmetro calculado por la
metodologia planteada en este trabajo es menor o igual al valor del tamafio
promedio del grano del patrén de speckle. Otro parametro relacionado con la
geometria del grano medio de speckle, son Los resultados obtenidos entre la
variacion de la concentracion y el didmetro son semejantes a las variaciones del
area, HFWHM, VFWHM y FWHMM, mostrados en las Figura 52, Figura 53, Figura 54
y Figura 55. Ajustandose al modelo lineal las variaciones del area, VFWHM vy
FWHMM, a excepcion del HFWHM que puede ser considerado como un valor
constante, con un CV% maximo 4,43%, como se muestra en la Figura 55.

Original Alta intensidad Baja intensidad
R’ 0,77 0,31 0,57
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 4,050 0,027 4,02 0,22 1,499 0,036
Pendiente -0,0027 0,0004 -0,011 0,004 -0,0022 0,0005
4,0
3‘5 ]\J B T
;"3\ ) I «\\ ! *?
<9 1 [}
G [] ® Py
E 3,0 T I
g
)
2,5
% = Normal
a e Alta Intensidad
2.0 A Baja Intensidad
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1,5 SLTAT AR — 22
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Concentracion (%)
Figura 51 Variacion de la concentracién V/V vs didmetro.
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Original Alta intensidad Baja intensidad
R’ 0,74 0,44 0,57
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 14,40 0,20 14,44 1,16 1,87 0,12
Pendiente -0,019 0,003 -0,077 0,022  -0,0072 0,0016
17
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15 " e Alta Intensidad
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Figura 52 Variacion de la concentracion V/V vs area.

RZ

Corte

Original Alta intensidad Baja intensidad
-0,07 -0,07 0,78
Valor Error Valor Error Valor Error
4,47 0,06 3,92 0,07 1,89 0,02

Pendiente -0,00002 0,00079 -0,0001 0,0008 0,0024 0,0003
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Figura 53 Variacion de la concentracién V/V vs HFWHM.
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Original Alta intensidad Baja intensidad
R? 0,59 0,52 0,78
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 4,74 0,11 4,10 0,09 1,89 0,02
Pendiente -0,006 0,001 -0,004 0,001 0,0024 0,0003
5,0 =
— . i :
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Figura 54 Variacion de la concentracién V/V vs VFWHM.

Original Alta intensidad Baja intensidad
R 0,77 0,90 0,03
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 4,65 0,02 4,08 0,01 2,08 0,02
Pendiente -0,0021 0,0003 -0,0022 0,0002 0,0003 0,0002
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Figura 55 Variacion de la concentracién V/V vs FWHMM.
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Original Alta intensidad Baja intensidad
R’ 0,45 -0,058 0,54
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 14,40 0,20 14,44 1,16 1,87 0,12
Pendiente -0,019 0,003 -0,077 0,022 -0,0072 0,0016
075 - : F 15
L o | °®
[ u 4
0,70 i i
0,65
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e |
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Figura 56 Variacion de la concentracion V/V vs la excentricidad.

Para estimar cual es la forma del grano de speckle, se muestra las variaciones de la
excentricidad, siendo un indicador de la elipcidad del grano, ya que los valores
obtenidos, se encuentran en el intervalo 0 < Exen <1, si los valores son mas
cercanos a 1 indica que el grano es mas eliptico, en cambio con valores proximos a 0
son mas circulares. La variaciéon de la concentracion vs la excentricidad se observa
en la Figura 56. Las variaciones de la excentricidad no presentan un buen ajuste al
modelo lineal, pero si se considera como un valor constante, las variaciones en el
coeficiente de variacién no son superiores al 3,20% (ver Tabla 11), siendo el menor
CV% el obtenido en los videos originales de 0,32%. Donde se puede observar que
para los videos de baja intensidad los granos son mas elipticos, y los de alta
intensidad mas circulares.

Tabla 11 Variacién de la excentricidad en funcién del tipo de procesamiento.

Procesamiento Promedio | tDes | CV%

Normal 0,7063 0,0023 | 0,32
Alta Intensidad 0,719 0,011 | 1,46
Baja Intensidad 0,487 0,016 | 3,20

El valor de la excentricidad, esta relacionado con los semiejes mayores y menores de
la elipse, por lo que las variaciones de estos parametros con la concentracidén son de
interés. Obteniéndose un buen ajuste al modelo lineal planteado solamente para el
procesamiento de las imagenes sin el filtrado por segmentacion (ver Figura 57 y
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Figura 58). Siendo siempre mayor el valor obtenido en el semieje mayor respecto al
valor del semieje menor.

Original Alta intensidad Baja intensidad
R? 0,78 0,37 0,52
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 5,65 0,04 5,73 0,25 2,12 0,08
Pendiente -0,0041 0,006 -0,015 0,005 0,004 0,001
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Figura 57 Variacion de la concentracién V/V vs Semieje mayor.

Original Alta intensidad Baja intensidad
R 0,78 0,23 0,59
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 3,359 0,017 3,32 0,21 1,265 0,025
Pendiente -0,0020 0,003 -0,009 0,004 0,0016 0,0003
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Figura 58 Variacion de la concentracién V/V vs Semieje menor.
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El angulo formado entre el semieje mayor y el menor no se ajustan al modelo lineal
propuesto, obteniéndose un ajuste poco favorable (ver Figura 59), observandose
qgue hay un incremento del mismo, en funcién del procesamiento que se le aplicé el
filtrado por segmentacion. Este proceso debido al fendmeno de speckle deberia ser
aleatorio, se puede observar una tendencia a disminuir el valor del angulo a medida
gue aumenta la concentracion, pero el ajuste no es concluyente.

Original Alta intensidad Baja intensidad
R’ 0,013 0,21 0,11
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 5,44 1,04 14,24 3,47 17,21 0,77
Pendiente -0,015 0,014 -0,098 0,044  -0,017 0,010
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Figura 59 Variacion de la concentracién V/V vs angulo alfa.

Otro punto de interés es el nimero de regiones seleccionadas o motas presentes en
las imagenes, al igual que los resultados anteriores se realiza un ajuste lineal (ver
Figura 60). Observamos que a medida que aumenta la concentracién, aumenta el
numero de motas, y se obtiene una mejora en el ajuste en el caso de los videos de
alta intensidad, disminuyendo la dispersion (ver Tabla 10), con el mejor R? obtenido,
con un valor de 0,97. A medida que aumenta la concentracién, hay mas particulas de
la muestra suspendidas en el agua, lo que se refleja con una mayor variacién en el
patrén de interferencia, debido a esto aumenta el nimero de motas presentes en
los videos. El peor ajuste obtenido es para el caso de los videos de baja intensidad,
con un R? de 0,11. Hay que notar que en los patrones de interferencia de baja
intensidad aumenta considerablemente el nimero de motas presentes, esto se
debe a que la relaciéon sefial ruido presente en la imagen es menor, por lo que, al
momento de realizar el cdlculo del umbral, se pueden obtener un nimero mayor de
motas que para los otros procesamientos son descartados y considerados como
fondo.

106



CAPITULO 4 Resultados y discusiones

Original Alta intensidad Baja intensidad
R’ 0,86 0,97 0,11
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 5179 86 5033 23 23342 223
Pendiente 8,72 0,93 6,91 0,30 -5,8 3,4
22500. A IIT a & 2=
20000
17500
Z 15000
g ]
o 12500
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< 400004 © Altg Intens@ad
A Baja Intensidad
7500
5000 _w
T T T T

0 50 100

Concentracion (%)
Figura 60 Variacion de la concentracién V/V vs numero de motas.

Los parametros determinados tienen una fuerte relacién con el valor del umbral
empleado, como se puede observar en la superficie de un segmento de un
fotograma (ver Figura 61), donde se muestra un fragmento de un fotograma y como
qgueda dividida la imagen en funcion del valor del umbral. A medida que el umbral
aumenta el numero de objetos disminuye y también lo hacen sus dreas.
Considerando que en el patréon de speckle el drea promedio del grano depende del
area total sobre el umbral y el nimero total de motas A = A;yq;/N (26), como el
valor de Ay N pueden ser obtenidos por la granulometria, es de interés encontrar el
valor del d4rea total sobre el umbral y ver su variacién en funciéon de la
concentracion.

Figura 61 Superficie de una seccion de un fotograma, donde se muestra cdmo cambia la
granulometria en funcidn de la variacion del umbral.
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Se puede obtener el valor del producto entre el area y el nimero de motas
encontradas, mostrado en la Tabla 12. Al realizar el grafico de estos datos (ver
Figura 63), se puede observar que no se obtiene un buen ajuste, pero estos valores
tienen a ser constantes, es decir no dependen de la concentracién, el CV% maximo
determinado es de 8,71% para los videos de alta intensidad, pero el menor CV% es
para los videos originales con un 1,82, lo que sugiere que este es un parametro que
depende de las caracteristicas propias de la muestra. A medida que el nimero de
motas aumenta con la concentracién el drea de disminuye, compensandose el
producto de las mismas (ver Figura 62).

Tabla 12. Variacion de la concentracion vs el producto area nimero de motas.

.. Producto Area nimero de motas
Concentracion Alta Baja
A Normal intensidad intensidad
0 74513 51644 50469
30 73085 56581 49907
35 74335 50272 50938
40 75723 51739 52057
45 73690 53467 45960
50 73344 55593 48715
55 72324 50446 45297
60 72345 46930 46676
65 74576 51103 51489
70 72251 40691 49332
75 72365 56570 55323
80 72673 56813 50728
85 75952 58316 53370
90 73775 50307 52452
95 72469 52836 50597
100 75989 58073 52247
Promedio 73713 52586 50347
tdes 1340 4582 2694
CV% 1,82 8,71 5,35

Area (Pixeles)

Figura 62 Variacion de la concentracion vs area y numero de motas.
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Original Alta intensidad Baja intensidad
R? 0,07 0,04 0,05
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 73824 878 50919 2965 48315 1665
Pendiente -1,83 13,23 27 45 33 25
n | ] [ ]
n - L] a
u TETL ™
70000
= Normal
® Alta Intensidad
A Baja Intensidad
& 60000
o o °
-kE ® o : e
3 .
o 4%,
< e —¢ T "
50000 4 at = ed
A
| 3
A
40000
0 50 100

Concentracion (%)

Figura 63 Variacion de la concentracion vs el producto area nimero de motas.

Para finalizar las variaciones en funcién de la concentracion nos queda relacionar la
intensidad media medida en la imagen original, encontrandose una excelente
correlacién lineal (ver. Figura 64), siendo el mejor. ajuste el calculado para las
imagenes sin filtrado por segmentacién, con un R? de 0,95 respectivamente.

Original Alta intensidad Baja intensidad
R 0,95 0,74 0,85
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 61,10 0,42 68 2 37,72 0,55
Pendiente -0,168 0,010 -0,20 0,03 -0,10 0,01
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Figura 64 Variacion de la concentracién V/V vs intensidad media en la imagen.

109



CAPITULO 4 Resultados y discusiones

La intensidad media medida directamente en la imagen original, para cada una de
las motas poseer una correlacién con el valor del umbral empleado (ver Figura 65), a
medida que la intensidad aumenta proporcionalmente lo hace el umbral,
obteniéndose un R? de 0,98.

Concatenado

2 0,98

R

Valor Error
Corte -15,9 13
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Figura 65 Variacion del umbral vs intensidad media en la mota.
Relacién Granulometria e intensidad por diferencias temporales

Otro punto de interés era ver si hay una correlacidon entre la intensidad calculada
por el método de las diferencias temporales y la granulometria, pero no se obtuvo
una buena correlacion entre la intensidad y el didmetro (ver Figura 66), sin poder
encontrar una correlacidon entre los valores calculados por ambos métodos. Con
valores son reportados en la intensidad (Tabla 6) y didmetro (Tabla 10).

Finalmente se realiza una comparacion entre la intensidad por diferencias
temporales e intensidad media en la mota, ajustandose a un polinomio de grado 2
(ver Figura 67), siendo este uno de los mejores ajuste obtenidos, con la finalidad de
relacionar variables granulométricos, con las variaciones de intensidad. No se
encuentra una correlacién evidente entre los métodos de procesamiento, ambos
tienen sus ventajas y desventajas, el analisis por diferencias temporales requiere
menor tiempo de computo, contrario al andlisis granulométrico, que permite
caracterizar la geometria de las motas, realizando las mediciones directamente
sobre las imagenes adquirida de speckle dindmico.
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Original Alta intensidad Baja intensidad
R? 0,12 0,01 0,92
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 3,16 0,41 0 3 2,31 0,05
Pendiente 0,002 0,0001 0,0009 0,0008 -0,0003 0,0001
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Figura 66 Variacion de la Intensidad por diferencias temporales vs didametro.

Y=B1X+B2X’ Original Alta intensidad Baja intensidad
R’ 0,51 0,71 0,97
Valor Error Valor Error Valor Error
C 373 114 751 130 121 70
B1 -0,25 0,08 -0,48 0,09 -0,10 0,07
B1 0,000049 0,000015 0,00081 0,00014 0,000030 0,000016
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Figura 67 Variacion de la Intensidad por diferencias temporales vs intensidad media en la mota
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CAPITULO 5

Conclusiones y recomendaciones

6.1 Conclusiones

Se disefié con éxito, un conjunto de herramientas de andlisis en Matlab®, para
estudios de speckle dinamico, que permite realizar un filtrado de las imagenes por

segmentacion, para su posterior procesamiento por el método de las diferencias
temporales y granulométricas.

Se desarrolla con éxito, un nuevo método de procesamiento, que permite aplicar un
filtrado por segmentacion, a imagenes de speckle dindmico, permitiendo separarla
en senales de alta y baja intensidad, mejorando la respuesta en una curva
concentracion intensidad, calculada por el método de las diferencias temporales,
mejorando los ajustes, pasando de un R? (imagen original) de 0,64, a un R® de 0,90
(alta intensidad), mejorando asi un 40% el ajuste, en comparacion con el analisis
convencional. Mejorando la sefial a estudiar, permitiendo observar pequenas
variaciones, en muestras de material biolégico, con muy bajas concentraciones.

Se obtiene una buena respuesta en entre las variaciones de la concentracion y la
senal de baja intensidad, a pesar de que la relacidon seial ruido es muy baja, también
mejora el ajuste obteniendo un R*de 0,75. Por lo tanto el procesamiento por
segmentacion mejora significativamente los resultados obtenidos en los andlisis de
intensidad.

No hay métodos analiticos, que permitan estimar de manera individual, el tamafio
del grano de speckle, se desarrolla y compara, un nuevo método para la estimacion
del tamano medio del grano de speckle, a través del desarrollo de un programa en
Matlab®, que permite realizar la estadistica, de los tamafios del grano de speckle, en
las imagenes directamente, siendo comparado con los valores obtenidos por medio
del calculo de la funcién de autocorrelacion, obteniéndose una proporcionalidad
entre el didgmetro equivalente y el ancho medio a mitad de la campana, con un R* de
0,996 y un valor de pendiente cercano a uno, de 1,045 * 0,010 respectivamente.
Difiriendo estos métodos en un 4,5% respectivamente. Demostrando que, a pesar
de las diversas fuentes de error, el valor estimado del diametro es equivalente a los
valores calculados por la funciéon de autocorrelacidn, validando el método de
procesamiento planteado en el presente trabajo

El andlisis granulométrico planteado, permite ampliar y conocer mejor las
propiedades geométricas del grano de speckle, como es el caso del area, semieje
mayor, semieje menor, excentricidad, angulo, siendo el primer ensayo que se
realizan mediciones de las propiedades morfoldgicas del grano directamente en la
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imagen, es decir estudiando al grano individual. Sin embargo, uno de los pardmetros
del cual no se pudo obtener informacién concluyente fue el angulo.

Los valores obtenidos para le excentricidad, se encuentran en el intervalo
0 < Exen < 1, si los valores son mas cercanos a cero indica que el grano es mas
eliptico, en cambio con valores préximos a 1 son mas circulares, obteniendo una
marcada diferencia entre los valor obtenidos entre los videos de alta y baja
intensidad, pudiendo ser considerados como magnitudes independientes de la
concentracion, con un coeficiente de variacion menor al 3,20%.

Se encuentra una claramente que la concentracidn, es directamente de proporcional
al nimero de motas, obteniéndose un mejor ajuste en el caso de las imagenes de
alta intensidad, es decir, un R* de 0,97; de pendiente positiva, observandose el leve
aumento entre el nUmero de motas, cuando se aumenta la concentracion.

Se desarrolla un nuevo método, que permite estimar el valor de la intensidad media
en la imagen de las motas de speckle dinamico. Obteniendo una buena correlacién
lineal entre esta magnitud y la concentracidn, con un R? entre 0,75 y 0,95, para los
diferentes procesamientos realizados.

Se obtiene que el producto entre el area y el nUmero de motas es constante, con un
coeficiente de variacion entre el 1,82% a 8,71%, medida que el nimero de motas
aumenta con la concentracion el area de disminuye, compensandose el producto de
las mismas. Siendo este un parametro que puede estar relacionado con propiedades
intrinsecas de la muestra en estudio.

Se desarrolla un método robusto, permite encontrar un valor éptimo para el umbral
de binarizacién, siendo este le pardmetro de mayor relevancia, para la segmentacién
de una imagen, hay una clara dependencia entre los pardmetros granulométricos y
el umbral seleccionado, con una variacion del orden del 2%. Permitiendo acorta
significativamente los tiempos de computo necesarios para los calculos
granulométricos. No se puede obtener correlaciones entre los resultados obtenidos
por el método de las diferencias temporales y la granulometria.

6.2 Recomendaciones

El montaje experimental empleado, permite hacer las mediciones con las otras
longitudes de ondas, por lo que se recomienda realizar un experimento en que se
pueda variar las longitudes de onda (laser azul, verde y rojo) y realizar la
comparacion. Permitiendo corroborar la relacién entre el tamafio del grano, con la
longitud de onda. Se puede también realizar las mediciones del tamano medio del
grano de speckle, realizando combinacién de las diversas longitudes de ondas
disponibles, ya que son colineales.
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Aprovechando la coincidencia entre las longitudes de ondas, disponibles en el
montaje experimental, con los canales RGB, se puede realizar la comparacidn entre
el procesado en escala de grises, con el andlisis independiente por cada canal de la
imagen RGB, para comparar como se modifica la capacidad de detectar cambios en
el patréon de interferencia, esta forma de analisis lo permite la interfaz grafica
disponible en el Laboratorio de Optica aplicada del IVIC.

Hacer una modificacién de los cédigos de analisis, para realizar la determinacion del
umbral, en funcién de tamafio del grano por la matriz de covarianza, y de esta
manera compararlo con los resultados obtenidos en el presente trabajo.

Como este es el primer estudio donde se mide individualmente el tamafio medio del
grano de speckle, nos centramos en hacer la relacion entre la matriz de covarianzay
el didmetro equivalente, calculado con Matlab®, al hacer esa comparaciéon se hizo
directamente en pixeles. Para trabajos posteriores se deberia hacer la relacién que
hay entre los elementos dpticos del sistema para hacer la transformacion en la
escala de pixeles a micrometros.

Finalmente, para una misma muestra, realizar las mediciones por transmision y
reflexion y comparar los resultados obtenidos.
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Anexos
Anexo 1
Original Alta intensidad Baja intensidad
R? 0,82 0,72 0,94
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 8,04 0,62 25,1 2,3 4,00 0.10
Pendiente 33,8 4,1 -92 15 -16 1
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Figura 68. Variacion del umbral vs area.
Original Alta intensidad Baja intensidad
R? 0,83 0,66 0,94
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 3,10 0,09 5,91 0,46 2,17 0,03
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Figura 69. Variacion del umbral vs diametro.
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Original Alta intensidad Baja intensidad
R’ 0,91 0,96 -0,04
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 8958 236 6686 61 22355 1134
Pendiente -21228 1667 -7676 398 5654 10332
24000
] a1 m Normal
22000 S =2 e Alta Intensidad
1 A Baja Intensidad
20000
18000
s~ 16000
4 ]
o 14000
o 4
2 12000
14 ]
[
10000
8000
6000 I
1 W ’F = %\o
4000 - - —— 1 .
0,10 0,12 0,14 0,16 0,18 0,20 0,22

umb (U.A)

Figura 70. Variacion del umbral vs nimero de motas.

Original Alta intensidad Baja intensidad
R 0,82 0,61 0,92
Valor Error Valor Error Valor Error
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Figura 71. Variacion del umbral vs semieje mayor.
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Original Alta intensidad Baja intensidad
R’ 0,84 0,65 0,94
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 2,67 0,06 4,96 0,40 1,74 0,02
Pendiente 3,75 0,43 -13 2 -3,51 0,22
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Figura 72. Variacion del umbral vs semieje menor.

Original Alta intensidad Baja intensidad
R? 0,50 0,82 0,94
Valor Error Valor Error Valor Error
Corte 0,683 0,005 0,61 0,01 0,73 0,01
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Figura 73. Variacion del umbral vs excentricidad.
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