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RESUMEN de la tesis de Jacobo Gomez Agis, presentada como requisito parcial para
obtener el grado de MAESTRO EN CIENCIAS en CIENCIAS DE LA COMPUTACION.
Ensenada, B. C. Agosto del 2007.

FILTRADO ADAPTATIVO LOCAL EN EL DOMINIO DE LAS TRANSFORMADAS
DESLIZANTES

Resumen aprobado por:

Dr. Vitali Kober
Director de tesis

El filtrado adaptativo local en el dominio de transformadas deslizantes para la supresion de
ruido, restauracion de imagenes, realce con preservacién de bordes y detalles representa
un avance sustancial en el desarrollo de técnicas en el procesamiento de sefales e
imagenes, gracias a su robustez a las imperfecciones de la sefial, y adaptabilidad local
(en el contexto de sensibilidad). Los filtros locales en el domino de una transformada
ortogonal en cada posiciébn de una ventana en movimiento modifican los coeficientes
transformados de la sefial para obtener una estimacion del pixel central de la ventana. La
seleccion de una transformada ortogonal deslizante para el procesamiento de sefales
depende de varios factores. La Transformada discreta del coseno (TDC) es una de las
transformadas mas apropiadas con respecto a la estimacion de potencia espectral de la
imagen observada, la cual es requerida para el filtraje local, el disefio del filtro, y la
complejidad computacional de la implementacién del filtro. Se deriva un estimador del
minimo error cuadratico medio en el dominio de la TDC deslizante para la supresion de
ruido y restauracion. Este estimador estd basado en la transformada rapida de la TDC
deslizante inversa. El realce de contraste local es realizado mediante la modificacion no
lineal de coeficientes locales de la TDC con ruido. Para proporcionar al procesamiento de
imagen un mejor desempefio, un algoritmo rapido recursivo para el calculo de la TDC
deslizante es utilizado. El algoritmo esta basado en una relacién recursiva entre 3
espectros subsecuentes locales de la TDC. En los experimentos fueron utilizadas
imégenes reales, y los resultados obtenidos son discutidos.

Palabras clave: Filtros adaptativos locales, algoritmos recursivos, realce de imagen,
restauracion de imagen.



ABSTRACT of the thesis presented by Jacobo Gomez Agis as a partial requirement to
obtain the MASTER OF SCIENCE degree in COMPUTER SCIENCES. Ensenada, Baja
California, Mexico. August 2007

LOCAL ADAPTIVE IMAGE PROCESSING IN A SLIDING TRANSFORM DOMAIN

Abstract approved by:

Dr. Vitali Kober
Thesis director

Local adaptive filtering in a sliding transform domain for noise suppression, image
restoration and enhancement with preservation of edges and detail boundaries represents
a substantial advance in the development of signal and image processing techniques,
thanks to its robustness to signal imperfections, local adaptivity (context sensitivity). Local
filters in the domain of an orthogonal transform at each position of a moving window modify
the orthogonal transform coefficients of a signal to obtain only an estimate of the central
pixel of the window. The choice of orthogonal transform for sliding signal processing
depends on many factors. The discrete cosine transform (DCT) is one the most appropriate
transform with respect to the accuracy of power spectrum estimation from the observed
data that is required for local filtering, the filter design, and computational complexity of the
filter implementation. A minimum mean-square error estimator in the domain of a sliding
DCT for noise removal and restoration is derived. This estimator is based on a fast inverse
sliding DCT transform. Local contrast enhancement is performed by nonlinear modification
of noised local DCT coefficients. To provide image processing at a high rate, a fast
recursive algorithm for computing the sliding DCT is utilized. The algorithm is based on a
recursive relationship between three subsequent local DCT spectra. Computer simulation
results using real images are provided and discussed.

Keywords: Local adaptive filters, recursive algorithms, image enhancement, image
restoration.
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Capitulo |

Introduccion

I.1 Antecedentes y Motivacion

El desarrollo de herramientas computacionales aplicadas al procesamiento de imagen tuvo
su origen a partir de la aparicion de las computadoras en la década del 60. Y dado que las
imagenes han representado para el hombre un medio de informacién muy importante, el
procesamiento de imagenes se ha vuelto indispensable en un sin numero de areas tales
como: astronomia, medicina, defensa, robdtica, geofisica, industria en general, ciencias
naturales, inteligencia artificial, entre muchas otras (Umbaugh, 1998). Como resultado de lo
anterior, en los ultimos afios ha habido un gran desarrollo en las 4reas de procesamiento
digital de sefiales y procesamiento digital de imagenes como Lim(1990) lo sefala.

Actualmente hay una enorme cantidad de areas donde las imdgenes son utilizadas como
fuente de informacion, como ejemplos de procesos donde intervienen pueden mencionarse:
mejora de imagenes médicas, conteo y calibracion automadtica, exploracion de procesos
dindmicos, clasificacion e identificacion, entre otros. Sin embargo, a pesar de los avances en
los sistemas de captura de imagenes, en toda imagen se hacen presentes degradaciones que
pueden incluso combinarse: ruido, manchas borrosas (debido a la falta de enfoque en la
camara), movimiento relativo entre objeto-cdmara, turbulencia atmosférica aleatoria (Jain,
1989; Castleman, 1996), entre otras. De aqui el principal problema en una imagen es que su

apariencia visual no sea apropiada para llevar acabo el reconocimiento confiable de objetos.



Dos de las tareas que pretendemos realizar en este trabajo es la restauracion y realce de
imagenes. Actualmente diversos trabajos de procesamiento de imagen hacen uso de
transformaciones lineales y de transformada de Fourier, puesto que existen bases
matematicas bien sentadas para el desarrollo de filtros lineales. Los filtros lineales
espacialmente homogéneos (invariantes a desplazamientos) son muy utilizados en el
procesamiento de imagenes y sefiales (Pratt, 2001; Jain, 1989). La popularidad de estos
filtros se basa en las siguientes razones: primera, los filtros pueden ser analizados
facilmente, segunda los pardmetros de los filtros se pueden encontrar al aprovechar las ideas
de los filtros oOptimos de Wiener, y finalmente existen métodos eficientes de
implementacion de tales filtros lineales con el uso de algoritmos rapidos de convolucion y
de andlisis espectral.

Sin embargo, los filtros lineales espacialmente homogéneos producen un pobre desarrollo
en sefales del mundo real variantes espacialmente, debido a que los parametros de los
filtros lineales se optimizan promediando el conjunto de todas las senales (consideradas
como realizaciones de sefiales aleatorias estacionarias) tomando en cuenta que en muchas
aplicaciones es deseable obtener el filtro con las mejores caracteristicas para procesar una
determinada sefal. Por otra parte, la homogeneidad espacial de los filtros lineales conduce a
los efectos de inercia espacial en los fragmentos de la sefial procesada que estan variando
rapidamente. La apariencia de los efectos en una imagen procesada es, por ejemplo, el
suavizado de las orillas de los objetos después de un filtrado lineal.

Recientemente, fueron propuestos filtros adaptativos locales no lineales (Pitas y
venetsanopoulos, 1990; Yaroslavsky, 1996; Kober et al. 2001) y lineales (Vitkus y

Yaroslavsky 1987; Yaroslavsky, 1996, Yaroslavsky, 2003) para el procesamiento de sefales



e imagenes utilizando una ventana deslizante. Estos filtros son no homogéneos
espacialmente, y pueden utilizar informacién espacial local, estadistica robusta y también
espectros de sefiales de tiempo corto. Los pardmetros de estos filtros son funciones de datos
locales de la senal a ser procesada; esto es el por qué los filtros son adaptativos locales.
Ademas, los filtros adaptativos locales tienen una estructura unificada, y pueden ser
construidos facilmente a partir de un conjunto de operaciones basicas para resolver
numerosos problemas de procesamiento de imagenes y sefiales (Kober et al/ .2001;
Yaroslavsky, 2003).

Es por ello que para la estimacion de sefales contaminadas con ruido o interferencia se
requiere el uso de filtros adaptativos que ajusten sus pardmetros automaticamente sin tener
un conocimiento a priori de la sefial y del ruido. Para definir filtros adaptativos locales se
presentan criterios de calidad local del procesamiento del fragmento de la sefial. Los
criterios mas populares son los siguientes: error cuadratico medio (MSE siglas en inglés), y
relacion senal a ruido (SNR siglas en inglés).

Debido a lo anterior, la importancia de este tema radica en que las caracteristicas
estadisticas de la imagen son diferentes en diversas regiones, y el llevar acabo un filtrado
homogéneo sobre éstas nos rendiria pérdida de detalles o caracteristicas importantes de la
imagen, es por este motivo que el filtrado adaptativo local es una solucidon viable para
preservar este tipo de informacién, debido a que realiza un filtrado no homogéneo. Es decir
realiza un filtrado diferente por cada pixel de acuerdo a las caracteristicas de la region que
se éstas analizando, sin embargo, el llevar acabo este filtrado requiere de una complejidad
computacional bastante costosa. Es por ello, que el desarrollo de una teoria de filtros

adaptativos locales e implementaciones efectivas, se estan volviendo altamente deseables.



Por otro lado, para llevar a cabo la restauracion, eliminacion de ruido y realce sobre
imagenes degradadas, se han desarrollado técnicas que resuelven solo situaciones
especificas. Esto trac como consecuencia que sean aplicables a un nimero reducido de
imagenes y que su aplicacion implica conocer el tipo de degradaciones presentes en la
imagen. En este sentido, sabiendo que en la vida real las imagenes presentan una
combinacion de degradaciones, este documento presenta la propuesta de un trabajo de
investigacion cuyo objetivo principal es proporcionar técnicas de restauracion, filtrado y
mejora de imagenes utilizando filtros adaptativos locales, que proporcionen un tiempo de
procesamiento reducido y un mayor rendimiento, sobre imagenes que han sido sometidas a
procesos de degradacion y que serviran de apoyo al reconocimiento de objetos cuando éstas
hayan sido degradadas tanto en presencia de ruido, asi como de distorsiones. Para ello se
disefiara teoria fundamentada matematicamente y se presentaran resultados sobre imagenes

sintéticas y reales.

1.2 Objetivos de la investigacion

1.2.1. Objetivo general

Proponer teoria y disefar nuevos métodos y algoritmos rapidos que implementen filtros
adaptativos locales para la restauracion de imagenes, realce con preservacion de bordes y
detalles y eliminacion de ruido. Para ello se integran y unifican diversas técnicas de
restauracion, realce y eliminacion de ruido de imagenes utilizando diversas transformadas
ortogonales mediante el enfoque de transformadas en tiempo corto para trabajar en el
dominio de la frecuencia. Como medidas de desempefio se utilizan algunos criterios

formales (MSE), criterios de apariencia visual y complejidad (tiempo de procesamiento).



1.2.2. Objetivos especificos

1.

2.

3.

Estudiar los fundamentos teoricos sobre filtrado adaptativo.

Estudiar los fundamentos tedrico-matematicos sobre los tipos de degradaciones.
Diseniar los algoritmos de los modelos de degradacién que producen modificaciones
en los niveles de intensidad de las iméagenes.

Estudiar las técnicas de restauracion, realce y filtrado aplicables a las degradaciones
que modifican los niveles de intensidad en las imagenes.

Estudiar las diversas transformaciones de imagenes y definir cudles utilizar para
resolver el problema.

Implementar métodos globales para los procesos de restauracion realce y filtrado de
imagenes por las degradaciones tratadas en el objetivo 4.

Disefiar ¢ implementar algoritmos rapidos (filtros adaptativos) para los procesos de
restauracion, realce y filtrado de imdgenes y comparar resultados (usando diversos
tamafios de ventanas), para las degradaciones tratadas en el objetivo 4.

Comparar resultados entre el procesamiento global y el procesamiento adaptativo

local utilizando criterios formales y de apariencia visual.

1.3. Metodologia de la investigacion

Para el cumplimiento de los objetivos establecidos se ha definido una metodologia con las

siguientes etapas:

1. Revision Bibliografica.

En esta etapa se estudio la teoria que proporcioné el conocimiento necesario para

comprender las degradaciones y los tipos de ruido que se hacen presentes en una imagen.



Asi mismo, se obtuvo un conocimiento general sobre conceptos de variables aleatorias,
transformaciones de imagenes, técnicas de restauracion y eliminacion de ruido, realce,
filtrado global, asi como también el filtrado adaptativo local, todo lo anterior con el
proposito de integrar estos procesos.

2. Estudio y disefio de modelos de degradacion.

Se desarrollaron algoritmos en el dominio de la frecuencia que implementan modelos de
degradacion del tipo que produce modificaciones en los niveles de gris. El objetivo de esta
parte fue generar imagenes sintéticas degradadas y definir qué tipo de degradacion se
pretende resolver. Existe una amplia variedad de degradaciones espacialmente invariantes,
sin embargo se opto por resolver la degradacion generada por un movimiento horizontal
lineal, debido a que existe suficiente informacién para abordar este problema, y ademas por
ser una de las degradaciones mas comunes que se presentan en imagenes reales.

3. Estudio de métodos de restauracion de imégenes.

A partir del estudio de técnicas de restauracion para imagenes con modificaciones en sus
niveles de intensidad, se disefaron los filtros que resuelven la restauracion de las imagenes
bajo condiciones desconocidas de degradacion. Estos filtros se disefiaron usando ciertos
parametros que deben ser estimados a partir de imagenes degradadas sintéticas y reales.
Para ello se estudiaron diversas técnicas disponibles para la estimacion de degradacion y
ruido en imagenes.

4. Estudio de transformaciones de imagenes.

En esta etapa se estudio todo lo referente a transformaciones de imagenes con el proposito
de definir cudles serian utilizadas a lo largo de esta investigacion. Se optd por utilizar 2

correspondientes a bases de muestreo armonico, y utilizar una equivalencia existente entre



ambas transformadas (TDF y TDC). Debido a que otras transformaciones de imagenes
carecen de teoria o no brindan buenos resultados para los procesos de restauracion y realce
(TDH, TDW, TW).

5. Implementar métodos globales para los procesos de restauracion realce y filtrado de
imagenes.

En esta etapa se realizaron los procesos de restauracion de manera global usando algunas
técnicas de restauracion (filtros Wiener), sobre imagenes sintéticas y reales a fin de hacer
una comparacion mas tarde con el filtrado adaptativo local. Se utiliz6 como criterio formal
el MSE. Ademds se realizaron los procesos de realce utilizando algunos métodos
convencionales conocidos (filtro raiz, filtro homomortfico).

6. Diseflar e implementar algoritmos rapidos para los procesos de restauracion,
realce y filtrado de iméagenes.

En esta etapa se hizo la integracion y unificacion del filtrado adaptativo local, técnicas de
restauracion, realce, filtrado, eliminacion de ruido y transformaciones de imagenes. De esta
manera se implement6 un filtro con estos conceptos y se realizaron experimentos utilizando
diversos parametros como transformadas ortogonales (las que fueron seleccionadas en la
etapa 4), tamafio de ventana y se compararon resultados a fin de determinar cuales
parametros obtuvieron mejores resultados con base a un criterio formal (MSE). Los
experimentos fueron realizados sobre imagenes sintéticas y reales.

7. Evaluacion y analisis de resultados

Se determind que los filtros propuestos (filtros adaptativos locales) tienen mejores

resultados en comparacion con los filtros globales en base a los criterios establecidos.



I.4. Organizacion de la Tesis

La presente tesis consta de seis capitulos que se organizan de la siguiente manera:

En el capitulo II se presentan los tipos de operaciones que se realizan en el procesamiento
de imagenes, incluyendo el enfoque del procesamiento adaptativo de imagenes, y se hace
una breve descripcion teodrica de los filtros lineales. Ademds se presentan las
transformaciones de imagenes a utilizar (TDF y TDC) para los procesos de restauracion y
realce, sus ventajas y su relacion existente.

En el capitulo III se presentan algunas de las técnicas mas comunes de restauracion de
imagenes en el dominio de la frecuencia, sus caracteristicas y se definen aquellas que se
aplican en nuestro trabajo. Se presentan los modelos de imagenes que son utilizados en esta
investigacion, los tipos de funcién de dispersion puntual, el ruido a considerar y algunos
conceptos sobre variables aleatorias. Asi mismo, se presentan algunos métodos para la
estimacion de funciones de degradacion de un movimiento horizontal lineal, y ruido aditivo
gausssiano, asi como también un método de prefiltrado para realizar una estimacion mas
confiable.

En el capitulo IV se presentan las diversas técnicas que existen para el realce de imagenes
en el dominio de la frecuencia, su esquema principal, los tipos de funciones de filtros que
fueron implementados en esta tesis (filtro homomorfico, filtro de raiz de coeficientes
transformados) y sus caracteristicas. También se menciona como puede emplearse el
método para reducir ruido aditivo (del capitulo III) en conjunto con estos filtros en imagenes
ruidosas a realzar.

En el capitulo V se presenta una propuesta para la restauracion y realce de imagenes

utilizando filtros adaptativos locales en el dominio de la TDC deslizante. Se presentan los



algoritmos recursivos para el calculo espectral de la imagen, y se derivan los métodos
propuestos para la restauracion de imagenes degradadas espacialmente variantes o
invariantes por un movimiento horizontal a partir del criterio de calidad (MSE). También se
derivan los métodos adaptativos de realce de imagen a partir de los métodos globales
presentados en el capitulo IV. Se mencionan algunos aspectos técnicos en la
implementacion de los filtros y ademas se presentan los resultados obtenidos en la
restauracion y realce de imagenes haciendo una comparacion con los métodos globales
convencionales. Los experimentos se acompaflan con sus respectivos comentarios y son
mostradas todas las imagenes utilizadas.

Por ultimo en el capitulo VI se presentan las conclusiones finales del trabajo de tesis y

algunas ideas a futuro.
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Capitulo 11

Fundamentos

En este capitulo se hace una breve descripcion de conceptos basicos que fueron requeridos
para realizar esta investigacion. Se presentan los tipos de operaciones que se realizan en el
procesamiento de imagenes, incluyendo el enfoque del procesamiento adaptativo de
imagenes. También se abordan los principios de sistemas lineales y respuesta al impulso.
Ademas se presenta la transformada discreta de Fourier (TDF) y algunas de sus propiedades
ya que es una herramienta muy 1til en el filtrado de sefiales, sobre todo para aplicaciones de
restauracion de imagenes degradadas y el realce de detalles de imagenes, asi como también
se muestra la relacion existente que tiene con la transformada discreta del coseno (TDC), y

se presenta el criterio de desempefio a utilizar.

I1.1. Introduccion

Una imagen digital a(m,n) descrita en un espacio discreto de dos dimensiones se deriva de
una imagen analoga a(x,y) de un espacio continuo a través de un proceso de muestreo que se
refiere a la digitalizacion. La imagen continua de dos dimensiones a(x,y) es dividida en M
renglones y N columnas y a la interseccion de renglones y columnas se refiere con el
término de pixel. Los valores asignados a las coordenadas (m,n) con {m=0,1, 2,..., M-I}y

{n=0, 1, 2,..., N-1} es a(m,n). Las operaciones que se realizan sobre imagenes y que tienen
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como resultado otra imagen se pueden clasificar en tres grupos (Vicens et al., 1990), las
cuales podemos observar en la figura 1.

AT TN o ™

Puntual Local
a Global b

B

Figura 1. Tipo de operaciones sobre imagenes

@® = [m=mjy, N=no]

Operaciones puntuales: Son aquellas en que el valor de cada pixel g(m,n) de la imagen
resultante se obtiene a partir del valor del pixel f(m,n) de la imagen original, sin involucrar
ningin otro pixel. Como ejemplos se pueden sefialar la umbralizacion, el realce de
contraste, la modificacion del histograma, la conversion a seudo color y el cambio de color.
Su complejidad es constante.

Operaciones locales: Son aquellas en las que el valor de cada pixel g(m,n) de la imagen
resultante se obtiene a partir de los valores del pixel f(m,n) y de sus vecinos en la imagen
original. Entre operaciones locales basicas se pueden mencionar la convolucidn, las
operaciones morfoldgicas y las operaciones booleanas locales. Como ejemplos se pueden
sefalar los filtros por mascaras de convolucion, los detectores de bordes, etc. Su
complejidad est4 en funcion del tamafio del vecindario igual a P operaciones por pixel.
Operaciones globales: Son aquellas en las que el valor de cada pixel g(m,n) de la imagen
resultante se obtiene de los valores del pixel f(m,n) y de todos los demds pixeles en la

imagen original. Como ejemplos de las operaciones globales se citan la transformada de



12

Fourier, la del coseno, sus respectivas transformadas inversas, filtros lineales globales, etc.
Su complejidad estd en funcion del tamafio de la imagen completa N* operaciones por pixel.
Cuando hablamos de “filtrado" nos referimos a un proceso lineal disefiado para alterar el
contenido espectral de una sefial de entrada para un proposito especifico. El filtrado es
realizado por filtros, cuya magnitud y/o fase satisfacen ciertas especificaciones en el
dominio de la frecuencia. Debido a su utilidad estos filtros encuentran numerosas
aplicaciones en telecomunicaciones, procesamiento de imagenes, vision por computadora,
entre otras. Los filtros se dividen en dos clases con base a su modo de operacion: Lineales y
No Lineales.

Los filtros lineales estan basados en términos de conceptos de sistemas lineales, los cuales
seran abordados mas adelante en esta seccion y los filtros no lineales basados en el calculo
de estadistica de orden prioritario los cuales estan fuera de nuestro objeto de estudio en esta
investigacion.

Sin embargo hay que mencionar que los filtros no lineales incorporan operaciones de orden
prioritario de una manera o de otra. Una lista particular de estos filtros incluye filtros de
medianas (Arce y McLoughlin,1987), filtros de mediana multinivel y multietapa (Arce,
1991), filtros de pila (Coyle et al 1989), filtros de media truncada en alfa (Pitas et a/ 1990),
filtros de estadistica de orden (Pitas et al 1990), filtros morfologicos (Maragos y Schafer,
1984), filtros de orden prioritario (Kober et al. 2001), etc. Estos filtros han probado ser muy

efectivos para remover ruido aditivo e impulsivo, realzando y restaurando imagenes.
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11.2. Funcién impulso y sistemas lineales e invariantes

La teoria de los sistemas lineales y el filtrado lineal tiene gran importancia en el
procesamiento digital de imagenes (Bovik, 2000). Muchas de las técnicas utilizadas para
modificar, mejorar, o representar informacion visual digital se expresan en términos de los
conceptos de sistemas lineales. En el procesamiento de imdgenes, los filtros lineales son
aplicados para diversas tareas como el mejoramiento de contraste, eliminacion de ruido,
realce de detalles, restauracion de imagenes y localizacion de objetivos. En esta seccion se
presentan los conceptos basicos en los que se basa el filtrado lineal, el cual también se
utiliz6 en los filtros adaptativos que son propuestos en este trabajo.

La funcion bidimensional basica sobre un espacio discreto es la funcion impulso
bidimensional (Bovik, 2000), cuya funcion es conocida como funcion delta de kronocker

bidimensional.

1 si m=p y n=gq
5(m—p,n—q)={ (D

0 en caso contrario

Toda imagen f definida en un espacio discreto bidimensional se puede expresar en términos

de la funcion impulso como sigue:

fonmy =Y SUm-pa-sp0l=Y S (pasm-pn-q) @

p=—0 == p=—0gq=—o

Lo anterior puede tomar 2 interpretaciones. En la primera toda imagen se considera como
una suma ponderada de impulsos desplazados, y cada impulso ponderado representa uno de
los pixeles de la imagen. Por otro lado también la ecuacion (2) representa la convolucion
lineal en el espacio discreto, de manera que la convolucion de la imagen f con la funcion

impulso regresa la imagen original. Ambos conceptos seran abordados mas adelante.
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Sea un sistema H bidimensional con el cual se puede representar un proceso de
transformacion para determinar una funcion y(m,n) a partir de una funcioén dada x(m,n), es
decir:
y(m,n) = H[x(m,n)] 3)
Se dice que un sistema H es lineal si y solo si una combinacién de 2 entradas x;(m,n) y
x2(m,n) producen la misma combinacion de sus respectivas salidas y;(m,n) y y,(m,n), es
decir, para constantes arbitrarias a; y a,. Esta propiedad se conoce como superposicion
lineal
H [a;x;(m, n)+ axx;(m, n)]= a; H[x;(m, n)]+ a; H [x2(m, n)] (4)
Un sistema H es llamado invariante al desplazamiento si para todo x(m,n) se satisface lo
siguiente:
ym—-m',n—n")y=H[x(m—-m',n—n")] %)
para cualquier desplazamiento m’, n’. Lo anterior significa que cualquier desplazamiento
espacial en la sefial de entrada produce la salida esperada, excepto por un desplazamiento
idéntico. La respuesta al impulso unitario de un sistema H con entrada y salida, se denota
por & (m, n), es decir:
h(m—-m',n—n"Yy=H[o(m—m',n—n")] (6)
la cual es la respuesta del sistema H en la posicidn espacial (m,n) a un impulso localizado en
la posicion (m’,n’), o simplemente se denomina respuesta al impulso. Cuando el sistema H
es invariante en desplazamiento, si
H[6(m,n)] = h(m,n), (7)

representa la respuesta a un impulso aplicado al origen espacial, entonces se tiene que
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H[o(m-m',n—n")|=h(m—-m',n—n"), (8)
lo anterior significa que la respuesta a un impulso aplicado a cualquier posicidon espacial se
puede encontrar a partir de la respuesta al impulso dada por la ecuacion (7). Por lo tanto

h(m,n) puede caracterizar completamente a un sistema lineal invariante (o sistema LSI) si

la respuesta al impulso se conoce. La respuesta y (m,n) aplicada a una entrada arbitraria x
(m,n) se puede encontrar en términos de 4 (m,n) por medio de una expresion que conlleva

una convolucion lineal (Papoulis y Pillai, 2002), es decir

y(m,n) = H[x(m,n)] = H[ i Z[x(m',n')é(m -m',n— n')]} 9)

'— o

Si el sistema es lineal entonces:

o0 0 o0 o0

y(m,n)y= Y D [x(m', 0V H[S(m—m',n—n")]]= > D [x(m',nYh(m,n;m',n")] (10)

m'=—o0 n'=—o0 m'=—o0 n'=—o0

y si el sistema es invariante a los desplazamientos

y(m,n) = i i[x(m',n')h(m—m',n—n’)]zf(m,n)*h(m,n) (11)

m'=—o0 n'=—n
La ecuacién anterior representa la convolucion discreta bidimensional de una entrada x con
una respuesta al impulso 4. Suponiendo que la entrada x(m,n) a un sistema lineal invariante

al desplazamiento con respuesta al impulso es como sigue:
x(m,n) = 7Y = cos[2(Um + Vn)] + jsin[272(Um + Vn)] (12)

La respuesta del sistema se expresa como:

00 0

y(m,n) = z Z[h(m',n')x(m—m',n—n') (13)
_ i i[h(mv’nv)627;7'[U(m—M')+V(n—n')]] (14)

m'=—o0 n'=—00
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— ezfgj(Um+Vz7) Z Z[h(mv,n|)e—27y'[Um'+Vn']] (15)

m'=—o0 n'=—0n

275 (Um+Vn)

La ecuacion anterior es igual a la entrada x(m,n)=e multiplicada por una funcién de

(U.V):

H(u,v)= i i[h(m',n')e_z’”wm'w"']] (16)

La funcion H(u,v) es la transformada de Fourier discreta bidimensional de la respuesta al
impulso A(m,n). A dicha transformada se le conoce como la respuesta en frecuencia del
sistema y la cual serd abordada en esta seccion mas adelante. De aqui la importancia de que
los filtros lineales en el procesamiento de imagenes se caractericen en términos de su
respuesta a la frecuencia, distinguiéndose asi 3 categorias: filtro pasa-bajas, pasa-altas, y
pasa-bandas. Cada una de estas categorias de filtros ha tenido logros importantes (Pitas,
1990).
1. Filtro pasa-bajas: produce una imagen suavizada en la que se reducen los
componentes de altas frecuencias.
2. Filtro pasa-altas: enfatiza los bordes y detalles de una imagen reduciendo los
componentes de bajas frecuencias.
3. Filtro pasa-bandas: realiza un balance entre suavizado y realzado de detalles en la
imagen, permite pasar componentes de altas y bajas frecuencias.
Gracias a las propiedades antes mencionadas y a su simplicidad matematica los filtros
lineales son la principal herramienta en trabajos relativos al procesamiento de sefales e
imagenes, sin embargo, ofrecen un pobre desempefio en procesar sefiales afectadas con

ruido de naturaleza no aditiva y problemas donde se encuentran estadisticas no gaussianas.
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11.3. Transformada Discreta de Fourier (TDF)

Los métodos de codificacion de transformadas de sefiales son quizé los primeros ejemplos
de aplicaciéon de procesamiento de sefiales transformadas en tiempo. En codigos de
transformacion, la imagen es dividida en bloques cuya representacion de transformada es
disminuida y cuantificada. Este proceso puede ser considerado como una representacion de
transformada en tiempo de sefiales muestreadas con subsiguiente reduccion y
cuantificacion.

El analisis de senales dispone ya de un nimero importante de técnicas a su disposicion.
Quiza la mejor conocida de estas técnicas matematicas es el analisis de Fourier, el cual
analiza una sefal en sinusoides de diferentes frecuencias, transformando la sefial desde un
marco temporal a un marco de frecuencias utilizando una combinacién lineal de funciones

ortonormales (ver figura 2).

Amplitude
Amplitude

\\mﬁm\“‘w\ﬁfﬂf ;ﬁm‘.\w\ﬂ'ﬂl

Time

Fourler &8 1
Transform §

Frequency

Figura 2. Diagrama esquematico de la Transformada de Fourier en una sefial

Como anteriormente se habia mencionado, una imagen es una funcién bidimensional

f(m,n) donde m y n son coordenadas espaciales, y la amplitud de f en cualquier par de

coordenadas se denomina intensidad o nivel de gris de la imagen en el punto. Una manera
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de conocer las propiedades de la funcion imagen es descomponerla utilizando una
combinacion lineal de funciones ortonormales como la transformada de Fourier.

Sabiendo de antemano que una imagen es una secuencia finita, mediante la TDF puede ser
representada en el dominio de la frecuencia con un nimero finito de valores por lo que se
trata de una aproximacion a la transformada de Fourier continua. La TDF y su TDF inversa

pueden ser calculadas por las siguientes expresiones:

M-1N-1 _j21 —jz—”vn
F(u,v)= f(m,n)e M e VN | (17)
m=0 n=0
parau=0,1,...M-1yv=201,.., N-1,y
1 M- 2% m 12 Em
f(m,n):mZZF(u e MW" (18)
m=0 n=0

param =20, 1,.., M-1yn=20, I, ..., N-1. Donde M x N indica las dimensiones de la imagen
(numero de pixeles).
Por otro lado f(m,n) se refiere al dominio espacial o dominio de la imagen, y F(u,v) al

dominio de la frecuencia. La funcidn f(m,n) puede ser interpretada como una combinacion

lineal de funciones base peridédicas /> * /)

. Los componentes reales e imaginarios de
estas funciones bases son las funciones seno y coseno y la funcion F (u,v) es una funcion de
peso la cual representa la influencia de las funciones base.

En la practica, para calcular este par de transformadas se utiliza el algoritmo de la
transformada rapida de Fourier (FFT), el cual reduce el nimero de multiplicaciones y sumas

complejas de un orden N° a Nlog:N, lo que representa un ahorro considerable de tiempo

cuando N es relativamente grande. La restriccion de este algoritmo es que las imagenes
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deben ser cuadradas y de tamafio potencia de dos, es decir 2. En este trabajo de
investigacion se utilizaron imagenes de tamafio 256 x 256 pixeles.

Las caracteristicas mas importantes de esta transformada son: ser la transformada mas util
en el tratamiento digital de imagen, es una transformada répida que requiere aritmética
compleja, presenta una muy buena compactacion de energia para imagenes, mientras que el
filtrado y la convolucion son sus puntos fuertes (Gonzalez y Woods, 2002; Castleman,
1996; Pratt, 2001), ademas de que sus propiedades permiten caracterizar a un sistema LSI.

Estas propiedades se presentaran a continuacion.

11.4. Propiedades de la transformada de Fourier

Existe una variedad de propiedades y términos asociados con la transformada de Fourier y
la transformada inversa de Fourier, de manera que en esta seccion se presenta estos términos
y algunas de las propiedades mas relevantes para el procesamiento digital de imagenes.

La transformada de Fourier, es en general una funcion compleja de variables de frecuencias
reales. De manera que la transformada puede ser expresada en términos de su magnitud y

fase.
A(u,v) =|A(u,v)[e’?"" (19)

Donde

4@, v)| = \[R? (u,v) + I (u,v) (20)

la cual se llama la magnitud o el espectro de la transformada de Fourier, y

o(u,v) = arctan{%} (21)
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se le denomina el angulo de fase o fase del espectro. En las ecuaciones (20) y (21) R(u,v) e
I(u,v) representan la partes real e imaginaria de F(u,v), respectivamente. Otra cantidad que
se utiliza es el espectro de energia, definido por:

P(u,v) = |F(u,v)

= F(u,v)F" (u,v) (22)
=R*(u,v)+1*(u,v)

donde el superindice * denota el complejo conjugado. El término densidad espectral
también se emplea para referirse al espectro de energia. Se debe sefalar que la
multiplicacion de las transformadas en dos dimensiones se realiza elemento a elemento.
Para simplificar se denota la transformada de Fourier por el operador £}, de manera que las
ecuaciones (17) y (18) se pueden abreviar de la forma:

F(u,v) = F{f(m.n)} (23)

S (m.n)=F{F(u.v)} (24)
Una imagen también puede ser ademds compleja y por lo tanto se puede expresar en
términos de su magnitud y fase.

a [mn] = |afm, n] |e’ ™" (25)
Si una sefial de dos dimensiones es real, entonces su transformada de Fourier tiene simetria:

A(u,v) = A*(—u,—v) (26)

A(—=u,~v) = A" (u,v) (27)
Donde el simbolo (*) indica complejo conjugado. Por lo tanto, para sefales reales se deriva:

|A(u,v)| = |A(—u,—v)| (28)
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Si una sefial de 2 dimensiones es real y par, entonces su transformada de Fourier es real y
par:
A(u,v) = A(-u,—v) (29)

Las transformadas inversa y directa de Fourier pueden ser expresadas en forma separable:

M-l —‘z—ﬂum N-l —jz—”vn
Fuv)=3e " 3 fmme ", (30)
m=0 n=0
1 MZ_:I /Mumf jz—ﬁvn
f(m’n) = e M F(M,V)e. N ) (31)
MN m=0 n=0

La ventaja de esta propiedad llamada separabilidad, es que F(u,v) o f(m,n) pueden ser
obtenidas en dos pasos sucesivos aplicando la transformada directa o inversa de Fourier en
una dimensién, calculando éstas sobre cada rengloén y posteriormente sobre cada columna

de la imagen f{m n) como se muestra en la figura.

[M-1} y [N-1) | {N-1} |
Renglones transformadas columnas Iransformadas
= fix vyl - fix, 1) = ik, 1)
o —_—" N1
= = =
» L k3 v - v

Figura 3. Célculo de la TDF en 2-D a través de transformadas en 1-D

Las transformadas inversa y directa de Fourier son operaciones lineales, cuando a y b son
sefales de 2 dimensiones (imdgenes) y w; y wy son constantes complejas arbitrarias.
Donde F{} es el operador de la transformada de Fourier, y 4 y B son las transformadas de

Fourier de a y b, respectivamente.
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Fl{w,a+w,b}=F{wa}+ F{w,b}=w A+w,B

32
F{w,A+w,B}=F " {wA}+F"{w,B} = wa+w,b 2
Si una sefal bidimensional a(m,n) es escalada en sus coordenadas espaciales entonces:
wa(m,n) < wA(u,v
(m,n) (u,v) (33)

a(wm,w,n) < A/ w,v/w,)/(ww,)

Si tenemos el siguiente valor promedio de una sefial bidimensional

Ez—z Za[mn (34)

=—00 n=

y si ademas consideramos la componente de frecuencia cero de la transformada de Fourier

de la misma imagen

+00 0

A(u:O,v:O)_LN Z [m,n] (35)

entonces se tiene que

a = A(0,0) (35.2)
La cual se conoce como la componente DC de la imagen.
La energia E en una sefial, puede ser medida en el dominio especial o en el dominio de la
frecuencia. Para una sefial con energia finita, el teorema de Parseval (para espacio discreto

de 2 dimensiones) afirma que:

E= i i alm,n]| = 4;2 j j | Alu, v]\ dudv (36)

La desigualdad de Cauchy-Schwartz establece que:

Z Zf[m nlh[m, n]

—00 p=—00

<3 Y simnl’ S Z\h[m n (37)

m=—00 n=—00w m=—0 n=

Si se tiene que F{f(m,n)} = F (u,v) y (myp,ng) son constantes reales, entonces:
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F{f(m—my,n—ny)}=F(u,v)e> "+ (38)
Esta propiedad de desplazamiento indica que la transformada de Fourier de una funcion
desplazada en el espacio es la misma transformada de la funcion original (sin desplazar)
multiplicada por un factor exponencial con una fase lineal, en otras palabras, so6lo se cambia
el angulo de fase del espectro. De manera similar, la propiedad de desplazamiento en el
dominio de la frecuencia indica que si F(u,v) se desplaza por las constantes (uy,vy), su

J27(umy+vnyg

transformada inversa se multiplica por e , es decir:

F{f(m,n)e'/z”(“’””+v”° }: F(u _ MO,V—VO) (39)
Con estas propiedades de traslacion se deriva que la magnitud de la transformada de Fourier

es invariante a los desplazamientos de entrada.

La convolucion en el dominio espacial entre dos funciones bidimensionales, se define por:

y(m,n) = i i[x(m', n"Ya(m—m',n—n")] = f(m,n)* h(m,n) (40)

De acuerdo con el teorema de convolucidn, la ecuacion anterior se puede expresar por:
x (m, n) *h(m n)=F " {X@wv)Huv) 41)
pues este teorema establece que

F{f(m,n)*h(m,n)} = F(u,v)H(u,v)
F{f(m,n)h(m,n)} = F(u,v)* H(u,v)

(42)
donde F(u,v) y H(u,v) son las transformadas de Fourier de f(m,n) y H(m,n) respectivamente.
En el procesamiento de imagenes la convolucion se lleva a cabo en el dominio de Fourier
empleando los algoritmos de la transformada répida de Fourier (FFT). Cuando una imagen

se convoluciona con un filtro espacial pequefio el proceso de convolucion es mas rapido si

se realiza directamente en el dominio espacial.
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11.5. Transformada discreta de coseno (TDC)

La transformada discreta del coseno (TDC), también denominada transformada del coseno,
es la mas ampliamente utilizada en compresion de imégenes. Esta transformada cuenta con
una buena propiedad de compactacion de energia y es muy similar a la TKL (Transformada
Karhunen-Lo¢ve), que produce coeficientes no correlacionados, con la diferencia de que los
vectores base de la TDC dependen so6lo del orden de la transformada seleccionada, y no de
las propiedades estadisticas de los datos de entrada. La de-correlacion de coeficientes es
muy importante para compresion, ya que, el posterior tratamiento de cada coeficiente se
puede realizar de forma independiente, sin pérdida de eficiencia de compresion. Otro
aspecto importante de la TDC es la capacidad de cuantificar los coeficientes utilizando
valores de cuantificacion que se eligen de forma visual.

La TDC esta bastante relacionada con la TDF, con la diferencia de que es una transformada
real y ortogonal, debido a que los vectores base se componen exclusivamente de funciones
coseno muestreadas. Ademas la TDC minimiza algunos de los problemas que surgen con la
aplicacion de la TDF a series de datos. Sus transformadas directa e inversa pueden ser

calculadas por las siguientes expresiones:

MIN-] 7[(2m+1)k} {ﬁ(2n+1)l} 0<k<M-1
Clk,1) = : > 43
(k,1) akalmzzonzzlf(m n)COS{ M €08 2N 0</<N-1 @
M1l 7[(2m+1)k} {ﬁ(2n+1)l} 0<k<M-1
1) = a,a,C(k,l)cos cos ) 44
f(m,n) ;; ca €kl { oM N [o<i<N-1 49

1/\M k=0 1/JN,[=0
o, = a, =
C2IM<k<M-1 J2/IN1<I<N-1
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La TDC el sustituto mas aproximado para la transformada de Karhunen-Lo¢ve de imdgenes
altamente correlacionadas. Es una transformada rapida que requiere exclusivamente de
operaciones reales. Se aplica principalmente en codificacion y filtros Wiener para imagenes
y puede implementarse a través de algoritmos rapidos de la FFT (Pratt 2001; Jain 1989).

Al igual que la DFT la TDC cuenta con la propiedad de separabilidad de manera que la

ecuacion (43) puede ser expresada como:

L [ zCm+Dk| & z(2n+1)l
Ckh=«a cos| ————— |« m,n)cos| ———— |, 45
= 303 LN 5 ooy 222 4s)
Parak, [ =0, 1, 2,... N-1. Con lo anterior C (%, /) se puede calcular en dos pasos por medio
de operaciones sucesivas en los renglones y columnas de la imagen.

Para secuencias discretas finitas de una dimension x(n) y y(n), dos tipos de convolucion

pueden ser definidas (Elliot y Rao, 1982). La convolucion circular a(i)es definida para

secuencias x(n) y y(n), donde ambas son perioddicas con un periodo de N. a(i) esta dada por

N-1

a(i) = x(n) * y(n) = (ﬁij(m) y(i-m),i=0,1,..,N-1 (46)

m=0
La convolucion lineal b (i) para dos secuencias no perioddicas x(n) y y(n) de longitudes L y

M, respectivamente, esta definida por
1 N-1
b(@) = x(n)* y(n) = (—j x(n)y(i-n),i=0, L..,N -1 (47)
v

Donde N>L+M-1. Expandiendo con ceros las secuencias x(n) y y(n) a una longitud N, puede
obtenerse a bh(i) como una porcion de la convolucion circular entre estas secuencias
aumentadas. La TDC puede ser facilmente relacionada con la TDF, ya que la propiedad de

convolucién de la TDF puede ser considerada para llegar a un resultado comparable al de la
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TDC. Para ello se considera una secuencia f(n) n=0, 1..., N-1, y a partir de la cual se

construye una secuencia de extension 2N definida por

A

Fn)= f(n) n=0,1,..,N-1

F) = FQN—n—1yn=N,N+1,..,2N -1 (48)

Por lo tanto f (n)es una extension par de f(n). Ahora la TDF de 2N muestras de esta

secuencia estd dada por

Fy (k) =(ﬁj2ﬂm exp[— / Zé‘”} (49)

Usando la simetria en (48) se puede expresar la ecuacion anterior como:

. 1 &= J27kn J27k(n + 1)}
F.(k)y=|— - |+ —_ 50
) ( = Jz f(n){exp[ = } exp{ e (50)
Introduciendo ahora un factor de normalizacion y de fase se obtiene
~ 7tk 2 & k(n+1/2)x
k,F, (k) exp{— é—N} - (ﬁjgkk f(n) COS{T} (51)

Donde

/N2 k=0
k, =11 k=1,...N-1

0 otherwise

De la ecuacion (51) se identifica el lado derecho como la definicion de la DCT para una

secuencia f{n). Por lo tanto, usando F*” (k) para denotar la DCT para la secuencia, se tiene

7k
FP) =k, ex J
(k) k p{ N

}ﬁp(k) k=0,1,..,N—1 (52)
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Esta ecuacion muestra la relacion existente entre la DCT de una secuencia f(n) y la TDF de
una secuencia extendida f (n). No es dificil mostrar que la secuencia f(n) puede ser

recuperada a partir de la secuencia transformada F*@ (k) y como resultado se tiene:

2N-1 5 7Zk 7Z'k7’l
f(n) = /[szj Re{;k Fe )(k)exp{ N } Xp[‘jiN }} n=0,1,.,N—1 (53)

Con lo anterior se establece que la DCT inversa de N muestras de la secuencia F*@ (k) esta
dada por dos veces la parte real de una TFD inversa de (2N-1) muestras de F@ (k) pesada
y desplazada en fase. De este modo el llevar a cabo el célculo de la TDC directa o inversa
puede ser realizado en O (Nlog:N) operaciones mediante el algoritmo de la FFT cuya
complejidad fue mencionada en la seccion anterior.

Tomando en cuenta lo antes mencionado y considerando en este caso una imagen como la

mostrada en la figura 4 se crea a partir de la sefial u(m,n), una version de longitud doble de

la misma, consistente en reflexiones de ésta en torno a un eje tanto horizontal como vertical,

denotando la sefial (imagen) compuesta por u,(m,n) .

A partir de la TDF de la sefial u_(m,n) definida por la siguiente expresion:

DFT{ (m, n) zil zilu (m, n)exp[—ﬂ} p[_%} (54)

y aplicando el mismo procedimiento y las propiedades anteriores, después de algunas

manipulaciones se obtiene lo siguiente:

DFT {u_(m,n)}= exp[%})w{u(m, n)) (55)
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ms) a

| m |_|_I_ _I_U

Figura 4. Ilustracion de la creacion de u,(m,n) a partir de u(m,n)

Noétese, por tanto, que se puede destacar que una TDC es equivalente a una TDF de una
secuencia de tamafno doble. Y visto el planteamiento de la TDF como coeficientes de un
desarrollo en serie, véase que el desarrollo en serie de u, (m,n)es un desarrollo con
transiciones menos abruptas que el desarrollo de u(m,n) (de manera que por ejemplo, no

existen transiciones cielo-mar en la figura 5).

03¢ [ 3 | 43¢ | 3N
U3 | 20 | T | 25T
[l s I I ol e
T [ 22 | T2 | 2T

Figura 5. Extension periddica de u.(m,n)
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Regresando al caso de una sefial de 1D, si ahora se considera el siguiente producto de dos
secuencias transformadas por la DCT F“® (k) y G (k)de f{n)y g(n) respectivamente.
WPk =F?Uk)G?® k=0,1,..,N-1 (56)

Usando (51) se tiene que

W (k) = kzexp[ ﬂk}F k)G, (k) (57)

Donde F, (k) y G (k) estan definidas como en (49). Para obtener su DCT inversa se aplica

(53)
w(n)=2Re{F, | k] exp{ Jk }F (0)G,. (k) (58)
2N

Aqui F, Ffl denota el operador de TDF inversa. Es evidente que el teorema de convolucion

para la transformada de Fourier puede ser aplicado ahora. El cual resulta en lo siguiente

W(n)=2 Re{FF_l {k,f exp{_zj ;”‘ ﬂ * f(n)* g(n)} (59)

Donde * denota convolucion circular. La TDF inversa puede ser evaluada (Chen y Fralick

_ —jak]] »
F, 1{/(,3 exp[ N ﬂ:h(n)/Z

_ {_ B 1) p[ j@2n—1)(N - 1)7:} _ sin[(2n )7/ 4]} Wor (60)

22 4N sin[(2n — 1)z / 4]

1976) para dar

Por lo tanto F (k) y G (k) son reales, y se tiene que

W (n) = h(n) * f(n)* g(n) (61)
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Con estos resultados, finalmente se puede establecer el teorema de convolucidon para la

DCT:

Feli(n) * F(n) * g(n)|= F*@ (k)G*® (k) k=0,1,..,N —1 (62)
Donde ﬁ(n) esta dado por (60). El resultado anterior indica que el producto de la TDC de
dos secuencias es la TDC de la convolucion de estas dos secuencias y una tercera funcion
dada por h (n) (estaultima funcion puede resultar complicada de obtener).
Sin embargo, otras propiedades de convolucion mas sencillas han sido desarrolladas y son
aplicables cuando la respuesta en frecuencia de un filtro (h(n)) es real y par (Martucci
1994). Asi por medio de restringir el filtro tener fase cero, longitud impar, y ser simétrica
(de una muestra completa), se encuentra que puede ejecutarse la convolucion circular de la
version extendida simétricamente de f(n) con la /(n) simétrica restringida (Chitprasert y Rao
1990). Para ello h(n) se debe definir como:

h(n) = h(n) n=0,1,.,N

63
h(n) = h(2N —n) n=N+1,..,2N -1 (63)

De manera que so6lo se debe aplicar la TDC inversa al producto de la TDC directa de f(n)

con la TDF de A(n), es decir partiendo de que:

A0k = (ﬁ} S i) exp[— J Z’]’vf‘”} (64)
y también que
Fe (k) = akNZ_f f(n)cos{%} 0<k<M-1 (65)

se tendria lo siguiente
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winy =Y o P (0, (k)]cos{%ﬁzl)k} 0<k<M-1 (66)

o, =

1/NM k=0
2/M1<k<M-—1

El resultado anterior (66) es equivalente a que se hubiera calculado mediante:
win) = FF, () H () (67)

Donde F~' es la TDF inversa del producto de las TDF de las secuencias extendidas de f{n)
y h(n). Con lo anterior las convolucidones calculadas son convolucidnes circulares de
secuencias pares extendidas. Esta ultima propiedad (Chitprasert y Rao, 1990) ha
encontrado aplicacion en la transmision progresiva de imagenes pesadas por medio de la
sensibilidad visual humana, y en nuestro caso esta propiedad sera utilizada en los filtros

adaptativos que son propuestos en este trabajo.

11.6. Filtrado adaptativo local

En la presente tesis, el filtrado realizado es localmente adaptativo de manera que el filtrado
es espacialmente no homogéneo, es decir, que emplea una funcion de transformacion
distinta para cada pixel, a diferencia de los filtros lineales espacialmente homogéneos que
utilizan una misma para todos los pixeles de una imagen. El procesamiento de datos de este
filtro adaptativo se lleva a cabo en una ventana deslizante, la cual se desplaza sobre todas
las posiciones de la imagen y en cada una de estas posiciones se realiza una estimacion del
pixel central con base a las caracteristicas estadisticas contenidas dentro de la ventana, de
forma que las caracteristicas del filtro no son globales sino locales, esto es, particulares para

cada pixel de la imagen. De este modo se pretende, por ejemplo, en una aplicacion de
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reduccion de ruido, llevar a cabo un filtrado mayor en aquellas zonas donde se presume que
solo hay ruido, pero, sin embargo, filtrar mucho menos en aquellas zonas proximas a los
bordes de la imagen. En la figura 6 se puede observar como se llevaria a cabo este proceso
usando el filtrado adaptativo local en el dominio de la frecuencia, donde en cada posicion de
la ventana deslizante se calcula el espectro de frecuencias de la ventana contenida, se hace
pasar a través de una funcion de un filtro que considera los parametros locales de la ventana
y posteriormente a partir del espectro modificado se recupera un solo pixel de la imagen,

repitiendo este proceso sobre toda la imagen.

Direccion de Formacion del
escaneo de filtro
datos | T ——

Multiplicacion | | Transformada
puntual Unversa |

Pixel de
salida

Dominio Filtro Espectro
Transformado madificado Imagen de
salida

Imagen de
entrada

Figura 6. Filtrado adaptativo local en el dominio de la frecuencia

El filtrado mediante el uso de ventanas deslizantes tiene algunos elementos que se definen a
continuacion (Kim y Yaroslavsky, 1986).

1. (k 1): coordenadas del pixel central

2. (m, n): coordenadas de los pixeles contenidos en la ventana deslizante

3. v, valor del pixel ubicado en la coordenada (m n)

4. v, ,:valor estimado de vy,
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w: ancho de la ventana deslizante medido en pixeles.

Estos filtros son espacialmente no homogéneos de manera que podemos analizar imagenes

no estacionarias a diferencia de los filtros globales que no podrian analizar de manera

correcta estas sefales. Ademas nos permiten analizar espectros de sefiales en tiempo corto,

usar algunos criterios de calidad (MSE, SNR) e informacion espacial local. Su unica

desventaja es su complejidad y tiempo de procesamiento. Algunas ventajas y desventajas

que se obtienen con el filtrado adaptativo local en comparacion con el filtrado global son las

siguientes:

Consideran los cambios en las propiedades locales, a diferencia del filtrado global
que considera los pardmetros de la imagen completa.

El ruido se modela como proceso estacionario.

Permite analizar el espectro de sefales no estacionarias (utilizando fragmentos de la
sefial que se consideran estacionarios), mientras que el filtrado global no es
apropiado para este tipo de sefiales. Ejemplo: la Transformada Discreta de Fourier
(TDF).

Pueden trabajar bajo el esquema de filtros lineales s6lo que de manera local.
Reducen el ruido al mismo tiempo que conservan los bordes.

Modifican la imagen basandose en estadisticas extraidas del entorno local de cada
pixel, a diferencia del filtrado global que no considera propiedades locales.

Sin embargo, su tiempo de procesamiento es bastante costoso en comparacion del

filtrado global

Se debe remarcar que en la presente tesis el filtrado se lleva a cabo en el dominio de la

frecuencia y no en el dominio espacial, por lo tanto son filtros lineales adaptativos locales
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que trabajan en una ventana en movimiento en el dominio de la transformada de tiempo-
corto y a cada posicion de la ventana deslizante se modifican los coeficientes de las
transformaciones ortogonales de la sefial para obtener solo una estimacion del pixel central
de la ventana. Han sido propuestos filtros de Wiener empiricos para suprimir ruido aditivo
(Kober, 2003). Estos utilizan el modulo al cuadrado de muestras del espectro de sefiales
ventaneadas como estimaciones del espectro de potencia y se requiere de un conocimiento a
priori del espectro de potencia del ruido considerando que éste es aditivo, estacionario local

e independiente de la senal.

11.7. Medidas de desempefo

En el procesamiento de imagenes, el desempefio de las estimaciones se determina con base
a dos criterios (los cuales se aplican en este trabajo): el criterio visual y el criterio
matematico (Kober, 2001). El criterio visual es totalmente subjetivo y responde a un juicio
de percepcion de los ojos sobre la calidad de una imagen. Mientras tanto el criterio
matematico lo pueden determinar dos cantidades bien definidas: el error cuadratico medio
(MSE siglas en inglés) dado por:

M
z Z‘vm,n - Qm,n

MSE — m=1 n=1

(68)

2

que es un estimador de varianza de ruido de la imagen. Donde v,  es la imagen esperada,

P es la imagen estimada, y N el nimero de muestras. Y también se tiene la relacion

m,n

sefial-ruido (SNR siglas en inglés) dada por:
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SR (69)

Es altamente deseable que la imagen resultante del filtro tenga un valor de MSE lo mas
pequeiio posible y un valor de SNR mayor. De esta manera la imagen filtrada tiende a ser
mas parecida a la imagen original. Con esto, al mencionar que algun filtro es mejor que

otro, se refiere a que es mejor en términos del MSE y SNR.

En este capitulo se presentaron los tipos de operaciones que se realizan en el procesamiento
de imagenes, incluyendo el enfoque del procesamiento adaptativo de iméagenes, se hizo una
breve referencia a la teoria de sistemas lineales. Ademads se ha explicado el uso de la TDF y
la TDC, sus ventajas, sus propiedades y su relacion existente. Asi como también se presenta

la medida de desempefio a utilizar en los procesos de restauracion de imagenes.
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Capitulo I

Técnicas de Restauracion de imagenes

En este capitulo se presentan las diversas técnicas que existen para la restauracion de
imagenes en el dominio de la frecuencia y se selecciona un método a utilizar. Se presentan
los modelos de observacion de imagen, los tipos de funcion de dispersion puntual, el ruido a
considerar en esta investigacion, algunos conceptos sobre variables aleatorias, asi como
también se presentan algunas técnicas para la estimacién de paradmetros de degradacion
(movimiento horizontal lineal), ruido (aditivo gaussiano) en imagenes y un se propone un
método sencillo para la reduccion de ruido aditivo en imégenes para realizar una estimacion

mas confiable.

I11.1. Introduccion

Una imagen adquirida por medio de dispositivos dpticos o electronicos puede ser degradada
debido al entorno de los sensores. Existen varios tipos de degradaciones entre las que
pueden mencionarse: imagenes borrosas, ruido, imperfecciones en el color e iluminacion, y
degradaciones geométricas, entre otras (Bovik, 2000). La restauracién de imagenes es
tratada con el filtrado de la imagen observada para minimizar el efecto de degradacion (ver
figura 7).

La eficacia de los filtros de restauracion de imagen depende del conocimiento del proceso

de degradacion que sufre una imagen, de ahi su importancia de hacer una estimacioén
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optima. El criterio frecuentemente utilizado para la restauracion es el error cuadratico medio
(MSE mencionado en el capitulo anterior), que puede ser utilizado como una medida de

desempefio tanto global como local.

u(xy) ' v(m,n) u(m,n)

Sistema Filtro
’| de imagen S " digital » DAC » Pantalla

Figura 7. Sistema digital de restauracion de imagen

La restauracion de imagen difiere del realce de imagenes en que ésta ultima emplea técnicas
destinadas para mejorar la calidad o apariencia visual de la imagen como acentuacién o

extraccion de caracteristicas a diferencia de la restauracion de imagenes (Jain, 1989).

I11.2. Degradaciones y ruido

Las degradaciones de interés en el presente documento son las que producen modificaciones
en el nivel de intensidad de la imagen que producen una imagen borrosa (que en inglés se
conoce como “blurring”) y/o con ruido.

La degradacion que produce una imagen borrosa se presenta en el proceso de formacion de
la imagen y produce una reduccion en el ancho de banda de la imagen ideal (Bertero y
Boccacci, 2002). Estas degradaciones pueden presentarse en la forma de ruido del sensor,
desenfoque del lente de la camara, movimiento relativo entre objeto y cdmara, turbulencia
atmosférica, y otras (Jain, 1989). No sdlo ocurre en imagenes opticas (Bovik, 2000) y segin
Bertero y Boccacci et al. (2002) se trata de un proceso deterministico que en la mayoria de

los casos tiene un modelo matematico lo suficientemente exacto que lo describe.
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Por otra parte, la degradacion presente en el proceso del registro de la imagen se denomina
ruido, éste puede introducirse por el medio a través del cual se crea la imagen (absorcion
aleatoria), por el medio de registro (ruido en el sensor), por errores en la medicion debido a
la exactitud limitada del sistema de registro, por la cuantizacion de los datos para el
almacenamiento digital, etc. Y contrario de la degradacion que produce una imagen borrosa,
el ruido es un proceso estadistico por lo que se desconoce y solo puede tenerse
conocimiento sobre €l a partir de sus propiedades estadisticas (Bovik, 2000; Bertero y

Boccacci 2002).

111.3 Modelos de observacién de imagenes

En la formacion optica de la imagen, se tiene una distribucion desconocida de radiacion
espacial, que corresponde a la imagen libre de ruido y se denota por f{x,y). Si la formacion
de la imagen puede ser modelada como un proceso lineal homogéneo (como se muestra en
la figura 8) entonces, g(x,y) (imagen final observada) en el dominio espacial es una
superposicion lineal de los valores de f(x,y) a los cuales se agrega también el ruido
pudiéndose expresar matematicamente como:

glx,y) = f(x,y)* h(x,y) +1(x, ) (70)
donde * implica la operacién de convolucion y A(x, y) es la funcion de la respuesta al
impulso, llamada también kernel de convolucidon del sistema lineal de la imagen o funcion
de dispersion puntual (PSF siglas en inglés) (Bertero y Boccacci 2002). Y el término m
corresponde al ruido considerado generalmente como un proceso aleatorio blanco con

distribucioén gaussiana.
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ftxlyJ & g{xFy} fn{x,y}
Funcidn de Filtro de
——» degradacion 4*®—‘ restauracién |
h(x,y) x
=
x
E

Figura 8. Modelo de degradacion homogénea

La funcion de dispersion puntual es una funcion de degradacion que describe lo que le
sucede a un punto particular de luz cuando pasa a través de un sistema, es equivalente a la
respuesta impulso en 2-D y generalmente representa a un sistema lineal e invariante
espacialmente (Umbaugh 1998; Bovik, 2000), en este caso se puede denominar funcion de
degradacion. Por otro lado, como el ruido es informacion desconocida, se emplea
informacion estadistica como la media y varianza, para describirlo. También resulta util
saber si es aditivo o multiplicativo, correlacionado o no correlacionado, gaussiano o con
otra distribucion de probabilidad (Bertero y Boccacci 2002).

Si el modelo de la ecuacion (70) desea presentarse en el dominio de la frecuencia se debe
recordar que una convolucién en el dominio espacial es igual a una multiplicacion en el
dominio de la frecuencia, de tal manera que la forma equivalente del modelo de degradacion
en el dominio de la frecuencia estd dada por:

G(u,v)=Fu,v)Hu,v)+ N(u,v) (71)
donde los términos en mayuscula representan la transformada de Fourier de los términos
correspondientes de la ecuacion (70). EI modelo anterior se defini6 como modelo de
degradacion homogéneo (espacialmente invariante), debido a que la funcion H que se

emplea tiene el proposito de degradar de manera global la imagen.
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A diferencia del modelo de degradacion homogéneo, el modelo no homogéneo
(espacialmente variante), que se muestra en la figura (9) trabaja bajo el mismo principio de
linealidad sélo que de manera local, donde diversas areas o vecindarios de la imagen se
convoluciénan con diferentes funciones h, provocando con esto que la imagen sufra
diversos niveles o tipos de degradacion en diversas areas, posteriormente a la sefial

resultante se le afiade ruido globalmente.

Vecindariol (f(x,y})
*  hiix,y)

Vecindario2 (f(x,y))

glx.y) 4 xy)
Filtro de
restauracion

Unién de

*  h2(x.y) subimagenes

&

Vecindarion (f{x,y)) :

_ —»  hn(x,y)

Figura 9. Modelo de degradacion no homogénea

Se puede observar que en ambos modelos el proposito de la restauracién es disefar una
funciéon que permita a partir de la imagen observada g(x, y), obtener la imagen original

f(x,y)o que esta se aproxime. Cabe mencionar que ambos modelos son los que se

manejaron en esta tesis para la creacion de imagenes de pruebas.

I11.4 Modelos de formacidn de imagenes
La tabla I enlista y muestra modelos de respuesta al impulso para varios sistemas
espacialmente invariantes, asi como su respuesta en frecuencia, tales como sistemas de

difraccion limitada coherente, e incoherente, movimiento horizontal, y otros.



41

Tabla I. Ejemplos de modelos espacialmente invariantes

Tipo de Respuesta al impulso h(x,y) Respuesta en frecuencia H(u,v)
sistema
Difraccion h(x, y) = absinc(ax)sinc(by) H(u,v)= rect(u la,v/ b)
limitada
coherente
(@ (b)
Difraccion | J(x, y) = sinc? (ax)sinc> (by) H(u,v)=tri(u/a,v/b)
limitada
incoherente
(d)
Movimiento i
H(u,v) = lexp[— j - 1)@51?(”“‘ /)
lineal L N sm(ﬂu /N )
(f)
Turbulencia _ 242
) H(u,v) = LZ exp[M}
atmosférica a a
Desenfoque

Gaussiano
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De acuerdo a la optica geométrica, la imagen de una fuente de punto tendria la forma de un
punto perfecto, sin embargo, debido a los efectos de difraccidon, en la imagen se presenta
una pequeiia mancha de luz, llamada patron de difraccion, que es precisamente la PSF. Este
fendmeno de difraccion ocurre cuando un haz de luz pasa a través de alguna abertura, y el
frente de onda interactia con los bordes el objeto, introduciendo un cambio de direccion en
su propagacion y cambios de fase. Los sistemas de imagen con difraccion limitada se tratan
por medio de métodos de Fourier y su teoria es conocida como optica de Fourier. En ella se
ve a un sistema Optico como un sistema lineal para el caso de una iluminacion
espacialmente coherente, o bien, incoherente (Bertero y Boccacci 2002).

En la iluminacion espacialmente coherente (ecuaciones a y b), la fase relativa de dos puntos
del objeto es constante en el tiempo, en tanto que en la incoherente (ecuaciones ¢ y d) las
fases de todos los puntos varian de una manera estadisticamente independiente (Bertero y
Boccacci 2002).

Por otro lado, el modelo mas simple de degradaciéon es el ocasionado por el movimiento
relativo durante la exposicion entre la camara y el objeto a ser fotografiado. Ejemplos
clasicos de imagenes con esta degradacion son aquéllos en donde se fotografia la Tierra,
Luna y planetas usando vehiculos aéreos tales como aeronaves y naves espaciales (Bertero y
Boccacci 2002).

Considerando que s=cT (c es la velocidad de movimiento, T es el tiempo de adquisicion de
imagen de la camara, s es la distancia de desplazamiento) la PSF de esta degradacion en 1-D
puede definirse como:

K(x):{l/s,OSxSS 72)

0, otro
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Donde su PSF discreta corresponde a la ecuacion (e) de la tabla I, donde L es el nimero de
pixeles correspondiente a la distancia de desplazamiento s, es decir L=s/0 si des la
distancia de muestreo. La TDF de A(x,y) es calculada por la ecuacion (f) de la tabla I.
Cuando la razéon N/L es entero entonces H es cero para u=Nk/L con k=1,2,..., L-1, en caso
contrario, H nunca es cero pero sus valores pueden ser pequefios para los valores de u
cercanos a Nk/L. Este modelo puede ser utilizado en ambas direcciones ya sea horizontal o
vertical.

En cuanto a turbulencia atmosférica (ecuacion g y h), las fluctuaciones turbulentas de
velocidad en la atmdsfera generan un campo de temperatura estadistico que incrementa una
no homogeneidad aleatoria en el indice de refraccion. Como consecuencia de ello se
producen distorsiones en la propagacion de campos electromagnéticos y acusticos en todas
las longitudes de onda. Este efecto es importante cuando se capturan imagenes a través de la
atmosfera pues se producen imagenes borrosas muy irregulares (Jain, 1989; Bertero y
Boccacci, 2002).

En cuanto al desenfoque gaussiano es un tipo de degradaciéon de imagen que utiliza una
distribucion normal, y sus efectos son reducir ruido y la pérdida de detalles de la imagen.
Los efectos visuales de esta degradacion provocan un suavizado parecido a una imagen
vista a través de una pantalla translicida, diferente al efecto Bokeh producido por el

desenfoque de una lente, o el sombreado de un objeto bajo una iluminacion. Las ecuaciones
(i) y (j) de la tabla I describen su respuesta al impulso y frecuencia donde (r* =u’ +v?),y

oes la desviacion estandar de la distribucion gaussiana. Matematicamente hablando un

desenfoque gaussiano en una imagen es igual a convolucionar la imagen con una
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distribucion gausssiana, y dado que la TDF de una funcidon gaussiana es otra gaussiana, se

tienen entonces los efectos de un filtro pasa-bajas.

I11.5 Ruido en iméagenes

El ruido es cualquier informacién indeseable que contamina una imagen, y que aparece en
ella desde diversas fuentes. El proceso digital de adquisicién de imagenes que convierte una
imagen Optica en una sefal eléctrica continua que se muestrea es el principal proceso por el
cual aparece el ruido en imégenes digitales. En todo paso del proceso existen fluctuaciones
causadas por fendémenos naturales que afiaden un valor aleatorio al valor del brillo exacto de
un pixel dado. En muchas imagenes, el ruido puede ser modelado ya sea con una
distribucion gaussiana (o normal), uniforme, sal y/o pimienta (Umbaugh, 1998).
Matematicamente, una sefial afectada con ruido aditivo se puede modelar como sigue:
s(m,n) =v(m,n)+n(m,n) (73)
Donde s(n,m) representa la imagen ruidosa, v(m,n) denota la imagen original y 7(m,n) es

una variable aleatoria de funcidon de probabilidad arbitraria.
Ruido con distribucion Gaussiana

En la presente tesis el ruido a considerar 7(m,n) tiene una funcion de probabilidad
gaussiana de media 0 y varianza o, decir, serd ruido aditivo blanco gaussiano. Cabe
seflalar que una variable aleatoria X de media x y varianza o’ tiene densidad de

probabilidad gaussiana si su funcion de probabilidad es de la siguiente forma:

1 —(x-p)*

f)= e (74)

2
2no
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Comunmente se utiliza para modelar procesos naturales de ruido, tales como el ruido
electronico en un sistema de adquisicion de imdgenes (Umbaugh, 1998). Existen otras
funciones de probabilidad del ruido, como lo es el ruido con distribucion uniforme, sal y
pimienta, y otras distribuciones, que estdn fuera de este estudio pero aun asi son
mencionadas.

Ruido con distribucion uniforme.- Los valores de los niveles de gris del ruido se
distribuyen uniformemente a través de un rango especifico que puede corresponder al de la
imagen completa (de 0 a 255 para § bits) o a una porcion de ella. Se utiliza para generar
otros tipos de distribuciones de ruido y para degradar imagenes que se emplean para evaluar
algoritmos de restauraciéon de imégenes, ya que proporciona un modelo de ruido menos
sesgado o neutral (Umbaugh, 1998). Su representacion analitica esta dada por:

1 a<g<b
f(x)=<b-a’ (75)
0:

otro

Ruido sal y pimienta.- En este modelo solo existen dos valores posibles, a y b, y la
probabilidad de cada uno es usualmente menor a (./ —con numeros mayores, el ruido
domina a la imagen. Por ejemplo, este tipo de ruido es producto de un mal funcionamiento
de los elementos de pixeles en los sensores de camara (Umbaugh, 1998). En las imagenes,
los ruidos gaussiano y uniforme son muy similares visualmente, pero no asi con el ruido sal

y pimienta.

I(m,n) a<p
G(m,n)=1<a p<x<gq (76)
b g<x<l
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Obsérvese que (g-p) es la probabilidad de pasar al valor a (255 y por tanto sal), (1-q) es la
probabilidad de pasar a b (0 y por tanto pimienta), p es la probabilidad de permanecer igual.
Otras distribuciones exponenciales.- Existen otros tipos de modelos basados en
distribuciones exponenciales (ademas del modelo gaussiano) que son utiles para modelar
ruido en imagenes digitales que se obtienen en el rango de radar e imagenes de velocidad.
Este ruido se modela tipicamente por medio de la distribucion Rayleigh. Por otro lado, el
ruido exponencial negativo se presenta en imagenes basadas en laser, y si ese tipo de
imagenes se filtra con pasa-bajas, el ruido puede ser modelado como un ruido gamma.

(Umbaugh, 1998).

111.6 Senales aleatorias

En la representacion estadistica de imagenes, cada pixel es considerado como una variable
aleatoria. Por lo tanto, se debe pensar una imagen como una funcién muestra de un
ensamble de imagenes. Como tal, un ensamble debera ser definido adecuadamente por una
funcion de densidad de probabilidad de las variables aleatorias del arreglo. Para tamafios
practicos de imagenes, el nimero de variables seria muy largo (262,144 para imagenes de
512x512). Por lo tanto seria dificil especificar una funcién de densidad dada la tarea enorme
de medir (Jain, 1989). Una posibilidad es especificar el ensamble es a través de su primer y
segundo momento (media y covarianza).

Cuando cada muestra de una secuencia de dos dimensiones (en este caso una imagen) es
una variable aleatoria, se le llama campo aleatorio discreto, y cuando el campo aleatorio
representa un ensamble de imagenes (tales como imagenes de television o satélite) se le

nombra imagen aleatoria. El término de campo aleatorio aplicard a cualquier secuencia
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aleatoria de dos dimensiones. Las funciones de media y covarianza de un campo aleatorio

complejo estan definidas como:

Elu(m,n)] = p(m,n) (77)
Cov[u(m,n),u(m',n')] = E[(u(m,n) — pu(m,n))(u*(m',n") — u*(m',n'))]  (78)
=r,(mn;m',n")=r(m,n;m',n") (79)

Por lo regular se considerara el caso estacionario donde:

u(m,n) = u = constante (80)

r,(mp;m',n'y=r,(m—m',n—n")=r(m—m',n—n") (81)
Por lo tanto un campo estacionario que satisface la ecuacion anterior es llamado invariante
al desplazamiento, homogéneo, o en amplio sentido estacionario. Y la funcién de
covarianza de un campo aleatorio estacionario u(m,n) se denotard por medio de r, (m,n)o
r(m,n), implicando que:

r(m,n) = Covu(m,n),u(0,0)] = Covlu(m'+m,n'+n),u(m',n")] (82)
Por lo tanto un campo aleatorio x(m,n) puede ser llamado un campo de ruido blanco cuando

cualquiera de sus dos elementos diferentes x(m,n) y x (m’,n’) estan mutuamente no

correlacionados es decir que la funcidén de covarianza del campo es de la forma:
2
r.(m,n;m',n')y =0 (m,n)0(m—-m',n—n") (83)
Y un campo aleatorio es llamado gaussiano si su segmento definido en un campo finito

arbitrario es gaussiano. Esto significa que cada segmento finito de u(m,n,) cuando es

mapeado en un vector tendrd una funcion de densidad de la forma:

Do) = Pyttt ity = |20 R explo 1/ 20— i) R - )} (84)
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Donde R es la matriz de covarianza de u y se supone que es no singular. La covarianza y

auto correlacion de un campo de dos dimensiones tienen propiedades de simetria y no
negatividad:

Simetria: r(m,n;m',n")y=r (m',n';m,n) (85)

en general r(m,n;m',n") #r(m',n;m,n') # r*(m',n;m,n') (86)

No negatividad: ZZZZx(m,n)r(m,n;m',n')x *(m',n')y>20 x(m,n)=0,V(m,n) (87)

m n m' n'
La funcion de covarianza de un campo aleatorio es llamado separable cuando esta puede ser
expresada como un producto de funciones de covarianza de secuencias de una dimension, es
decir:
r(m,n;m'n') = r,(m,m")r,(n,n") Caso no estacionario (88)
r(m,n) = r,(m)r,(n) Caso estacionario (89)
Ahora sea u(m,n) una secuencia aleatoria estacionaria, entonces su funcién de densidad

espectral (SDF siglas en inglés) es definida como la transformada de Fourier de 7, (m,n),

o0 o0

SDF{u(m, n)} = Z Zry (m,n)exp(—j(w,m+ w,n)) (90)

m=—00 n=—0

Y por tanto la covarianza r,(m,n) es simplemente la TDF inversa de la SDF es decir:

1

4r*

r,(mm)=— [[* S, (w,w;) expl—j(wm + wyn)ldw, dw, (91)

Esto muestra que:

1 7
TS, Ovwy M, (92)

o’ :Enu(m,n)—y‘z]:ru(0,0) = in

u
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es decir que S, (wl,w2)es igual al promedio de la potencia en el campo aleatorio.
Fisicamente S, (wl,w2) representa la densidad de potencia en la imagen en frecuencias

espaciales (w,,w,). Por lo tanto la SDF es ademas conocida como la funcion de densidad

espectral de potencial (PSD siglas en inglés) del campo aleatorio. Por lo regular, la potencia
espectral es definida como la TDF de la auto correlacion de una secuencia en vez de la
covarianza de una secuencia, sin embargo continuaremos con la definicion basada en
covarianza. Las propiedades de la SDF se encuentran resumidas en la tabla II, estas

propiedades son similares para campos aleatorios continuos.

Tabla II. Propiedades de la SDF de secuencias aleatorias reales

Propiedad Dos dimensiones
Par transformado de Fourier S(w,w,) <> r(m,n)
Real S(w;,w,) =8*(w,,w,)
Par S(w,w,) =S(=w;,—w,)
No negativa S(w,,w,) 20, V(w,,w,)
Linealidad S, (w,w,) = ‘H(Wl ) )‘zSe (W, w,)
Separabilidad S(wi,w,) =8,(w)S,(w,) si r(m,n) =r,(m)r,(n)

Supdngase ahora que si la funcidén de covarianza de un campo de ruido blanco estacionario

estd dado porr, (m,n), entonces la SDF o PSD es la constaste o* debido a que:

S(w,w,) =0 i ié‘(m,n) exp(—j(w,m +w,n)) =0 (93)

M=—00 n=—00
Dicho lo anterior y recordando que el ruido aditivo gaussiano que se utilizara en esta tesis es

un proceso aleatorio con una distribucion gaussiana, entonces su sefial de potencia estd
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descrita a través de su densidad de potencia espectral (PSD) y definida por la ecuacion (93)
como una constante (en este caso estd completamente caracterizada por su varianza) para

todas las frecuencias, es por este motivo que se le denomina ruido blanco.

I11.7 Técnicas de restauracion en el dominio de la frecuencia

El filtrado en el dominio de la frecuencia opera a través del uso de la representacion de la
transformada de Fourier de la imagen que se aplica sobre tres funciones en el dominio
espacial: /) la imagen degradada, 2) la funcion de degradacion y 3) el modelo del ruido. El
filtro en el dominio de la frecuencia se aplica a las salidas de la transformada de Fourier:

N(u,v), G(u, v) y H (u, v) y el resultado de su operacion sufre una transformada inversa de

Fourier para obtenerse la imagen restaurada (Umbaugh, 1998). Como ejemplos de éstas
técnicas se tienen las siguientes.

111.7.1 Filtro inverso

El método mas simple para restauracion es el filtrado inverso, el cual es un proceso que
consiste en recuperar la entrada de un sistema a partir de su salida. Supongase que en

ausencia de ruido el filtro inverso debera ser un sistema que recupera f(x, y) a partir de las
observaciones g (x, »), esto significa que se calcula un estimado F(u,v) de la transformada
de Fourier de la imagen original dividiendo la transformada de la imagen degradada G(u,v)
entre la funcidon de degradacion H (u,v) .

G(u,v)

ﬁ(u,v) - H(u,v)

(94)
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Algunas dificultades se presentan en el proceso de restauracion, si H(u,v)es nula o tiene
valores muy pequefos en alguna region de interés en el plano uv. Si los ceros de H(u,v)
estan localizados en algunos puntos conocidos en el plano uv, generalmente pueden ser
rechazados en el calculo de £ (u,v) afectando a la imagen resultante.

Una dificultad mas seria se presenta, cuando la imagen se degrada también por ruido
aditivo, sustituyendo la ecuacion (3) en ecuacion (94).

- 3 N(u,v)
F(u,v) —F(u,v)+—H (95)

(u,v)

Esta expresion indica que si H(u,v) es cero o tiene valores muy pequefios, el término

N(u,v)/ H(u,v) podria dominar la restauracion resultante de F ' [13“ (u,v)]. Un método para

eliminar este problema es limitar las frecuencias a valores cercanos al origen. Sabemos que
H (0,0) es igual al valor promedio de / (x, y), y éste es generalmente el valor mas alto

de H(u,v) en el dominio de la frecuencia. Entonces, limitando el analisis a frecuencias

cercanas al origen se reduce la probabilidad de encontrar ceros.

En resumen el filtro inverso es un filtro lineal invariante a desplazamientos que requiere de
un conocimiento a priori del PSF, y que funciona adecuadamente en ausencia de ruido. Su
expresion estd dada por:

1 — H_]
H(u,v)

Hu,v)= (96)

Sin embargo presenta complicaciones cuando algunos puntos en H(u,v)son cero

(Umbaugh 1998; Jain 1989), situacion que se resuelve con el filtro pseudo inverso.
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111.7.2 Filtro pseudo inverso
Este filtro es una version estabilizada del filtro inverso. Para un sistema lineal invariante a
desplazamientos con respuesta en frecuencia H (u,v), el filtro pseudo inverso se define por:

1 Hu,v)#0
H (u,v)=<H(u,v), (97)
0, Hu,v)y<p,p=0

Aqui H (u,v)es llamado también como inverso generalizado de H(u,v), en analogia con

la definicioén de las matrices inversas generalizadas. En la practica, H(u,v) se hace igual a
cero siempre que |H(u,v)| sea menor a una cantidad positiva () que proporcione resultados
convenientes (Jain, 1989).

111.7.3 Filtro Wiener

La principal limitacion de los filtros inversos y pseudos inversos es su sensibilidad al ruido.
El filtrado Wiener inverso es un método de restauracion de imagenes efectivo en la
presencia de degradaciones y ruido ya que incorpora a ambos en el proceso de restauracion.
En este método sean wu(m,n) y v(m,n) secuencias aleatorias arbitrarias de media cero. Se

desea obtener una estimada de u(m,n), de u(m,n)a partir de v(m,n)de tal manera que el

error cuadratico medio sea minimizado por:

-1 N-1

MSE = E{[u(m,n) —u(m, n)]2 }: MZ: [u(m, n)—u(m, n)]2 (98)

=0N=0
En este método se asume que el ruido y la imagen no estan correlacionados, que una u otra
tienen media igual a cero y que los niveles de gris en la estimacion son una funcidn lineal de
los niveles de la imagen degradada. Basados en estas condiciones, la funcion de error

minima est4 dada en el dominio de la frecuencia por:
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L= H*(u,v)SW (u,v) (99)
Hw,v)S, w,v)+S, (u,v)

_ _ H (M,V) (100)
|H(u,v)| +S,, w,v)/S,, (u,v)
1 | ()]
= 5 (101)
H(u,v) |H(u,v) +8,,w,v)/S,, uv)
Donde S, (1, v) corresponde a la transformada de Fourier de la imagen original, S, (u,v) es

la densidad de potencial espectral (PSD) de ruido, y H(u,v) es la respuesta de frecuencia

del sistema de imagen (funcién de degradacion).

En la ecuacion anterior se utiliza el hecho de que el producto de una cantidad compleja con
su conjugado es igual a la magnitud de la cantidad compleja al cuadrado, este filtro también
es llamado estimador cuadratico de media minima (MMSE siglas en inglés).

Ahora, suponiendo la ausencia de cualquier degradacion, H=1 y el filtro Wiener definido
por la ecuacion (100) se convierte en:

B S, w,v) S, /S, (u,v)
S, wv)+S, w,y) S, u,v)/S

uu nn

(u,v)+1 (102)

nn

donde S, (u,v)/S,, (u,v)se define como la razon sefial a ruido en las frecuencias (u, v). Este

es llamado el filtro suavizado. Es un filtro de fase cero que depende tinicamente de la razéon
sefial-ruido S (u,v)/S,, (u,v). Para frecuencias donde S, (u,v)/S, (u,v)>1, Hy toma
valores cercanos a la unidad, lo que significa que todas las componentes de frecuencias
estin en la banda de paso. Cuando la razéon S, (u,v)/S, (u,v)<1, se tendrd
queH, =S

(u,v)/S, (u,v); esto es que todas las componentes de frecuencias donde

uu nn
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S, w,v)/S, (u,v)<l seran atenuados en proporcion a su relacion sefial-ruido. Para

imagenes, S, (u,v)/S,, (u,v) es usualmente alta en frecuencias espaciales bajas. Por lo

uu

tanto, el filtro suavizante de ruido es un filtro pasa-bajas mostrado en la figura (10.a)

Mientras en el caso en que hay ausencia de ruido, sea S, =0, el filtro Wiener se reduce:

H'S 1
H, = Sw _ 103
" \u’s, H (105)

Lo cual corresponde a un filtro inverso. Por otra parte, tomando en cuenta el limite

S,, = 0, se obtiene

1 H=0
limH, ={H’ =H (104)
o 0, H=0
{0

Figura 10. Caracteristicas del filtro Wiener. (a) H=1, (b) S,,=0.

que es el filtro pseudo inverso. Por lo tanto el proceso de degradacion es usualmente un

filtro pasa-bajas, mientras que el filtro Wiener actia como un filtro pasa-altas en bajos
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niveles de ruido. Cuando se presenta tanto ruido como la degradacion, el filtro Wiener lleva
acabo un compromiso entre el filtro pasa-bajas suavizante de ruido y el filtro inverso pasa-
altas resultante en un filtro pasa-bandas (figura 10.b).

Debido a que en la practica tanto S, y S,, no se conocen, una técnica utilizada

nn

regularmente es aproximarlas utilizando la expresion:

NN (0 (105)
H,v) |H(u,v)| +K

wp

donde K es una constante que se selecciona iterativamente hasta conseguir un resultado
deseado, en este caso puede ser utilizado como criterio el error cuadratico medio (MSE). A
esta version del filtro se le conoce como Wiener paramétrico. Cabe recalcar que el filtro
Wiener ideal, serd la técnica de restauracion en el dominio de frecuencia que se utilizard en
esta tesis para el filtrado global y el filtrado adaptativo local, debido a las ventajas que
representa, sin embargo, vale la pena mencionar otras variaciones de este filtro.

I11.7.4 Filtro Cuadratico de Restricciones Minimas

Técnica disenada para resolver problemas del filtro inverso (como amplificacion excesiva
del ruido) y del filtro Wiener (estimacion del espectro de potencia de la imagen ideal). Su

representacion en el dominio de Fourier es:

_ H (u,v)
|H(u,v)|2 + a|D(u,v)|2

H 0 (u,v) (106)

donde o es un parametro de regularizacion o de ajuste que debe escogerse para obtener el
mejor resultado (Bovik, 2000), y D(u,v) corresponde a la transformada de Fourier del

operador laplaciano cuya mascara puede ser:
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0 -1 0
dmmn)=|-1 4 -1 (107)
0 -1 0

111.7.5. Filtros de Media Geométrica
La ecuacion del filtro de media geométrica proporciona una forma general para muchos

filtros de restauracion en el dominio de la frecuencia. Se define como sigue:

a

H*(u,v) H*(u,v)
i1 | | [[H@wf +78,, @078, @)

l-a

H gy (u,v) =

(108)

Donde y y a son constantes positivas reales. Si a=1/2 y y=1, este filtro se llama filtro
ecualizador del espectro de potencia (power spectrum equalization filter en inglés), también
llamado filtro homomoérfico. Si a=1/2, entonces este filtro es un promedio entre el filtro
inverso y filtro Wiener, de aqui el término de media geométrica. Si a=0, este filtro se llama
filtro Wiener paramétrico (Umbaugh, 1998).

Algunos aspectos y ventajas a resaltar de los filtros de restauracion antes mencionados son
los siguientes:

* Son los métodos mas restrictivos de las técnicas de restauracion, pero si se tiene la
suficiente informacion, son extremadamente eficientes de implementar y presentan un
tiempo de coémputo reducido. Por otro lado, no trabajan bajo restricciones no lineales
(Biemond et al, 1990).

* En general, trabajan bien para pequenas cantidades de degradacién en imagenes borrosas y
en cantidades moderadas de ruido aditivo. El filtro inverso es inadecuado cuando se
presenta mucho ruido, y el filtro Wiener tiene la tendencia a causar elementos indeseables

en la imagen resultante (Umbaugh, 1998).
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* El disefio de un filtro inverso se hace imposible cuando se presenta variacion espacial

(Biemond et al, 1990).

111.8 Estimacion de parametros de imagen

El primer paso en la restauracion de una imagen degradada es la identificacion del tipo de
degradacion. Si la cdmara se desajustd o hubo un movimiento relativo entre la camara y el
objeto, entonces se podra calcular la PSF. En la practica rara vez es conocida con exactitud
y por lo tanto la degradacion debe ser identificada a partir de la imagen observada. Sin
embargo, el ruido es un factor importante que hay que considerar ya que puede afectar la
estimacion de la imagenes degradadas ruidosas, por ello se propone una etapa de prefiltrado
para realizar la mejor estimacion posible.

111.8.1. Estimacion de ruido aditivo en sefiales.

Las caracteristicas estadisticas mas importantes del ruido aditivo son la desviacion estandar
y la funcién de auto correlacion. Si el ruido es no correlacionado (como se considera en esta
tesis) entonces su varianza y funcion de auto correlacion pueden ser encontrados a través del
uso de algoritmos sencillos basados en la medicion de anormalidades en la funcion de
covarianza de la imagen observada.

Partiendo de la independencia de la sefial y de la aditividad del ruido, la funcién de

correlacion R(r,s) es medida sobre Q imagenes de N,N, elementos, y cada una de estas
funcidnes de correlacion es una suma de las funciones de auto correlacion R (r,s) de la

imagen sin ruido, la funcion de auto correlacion R, (r,s) del ruido y la realizacion de
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algunos procesos aleatorios &(7,s) que describen el error en la medicién de la funcion de
correlacion de ruido por medio de un tamafio finito de realizaciones,
R(m,n) = R,(m,n)+ R (m,n)+ &(m,n) (109)

La varianza del proceso aleatorio &(m,n)es inversamente proporcional al volumen de la
muestra ON, N, en la que R(r,s)es medido. Normalmente este volumen se toma a partir de
cientos de miles de muestras, por lo que &(m,n) es usualmente pequefio y R, (r,s) puede
ser estimado como:

R (m,n) = R(m,n) — R,(m,n) (110)
Recordando que el ruido no correlacionado es:

R, (m,n) = o 6(m,n) (111)
Donde o es la varianza del ruido y 8(m,n) es la funcién delta de kronocker. En este caso,

la funcion de correlacion de la imagen observada se desvia a partir de la funcion de
correlacion de la imagen sin ruido en las coordenadas de origen, y la diferencia entre estés

es igual a la varianza de ruido.

o’ = R(0,0)—R,(0,0) (112)
Sin embargo, para todos los otros valores (m, n) la magnitud de R(r,s) puede servir como
una estimada de R,(r,s). Como se puede observar en la figura (11) es evidente que por

medio de las funciones de correlacion de la imagen tomadas en las vecindades cercanas al
origen (m=0, n=0), estas presentan cambios pequefios en las funciones de m, n.

Por lo tanto, el valor de R,(0,0) requerido para calcular la varianza del ruido no

correlacionado en (112) puede ser estimado con precision considerable, por medio de la
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extrapolacion de los valores de R,(m,n) a partir de R(m,n)en los puntos m, n cercanos al
origen. Por lo tanto, para encontrar la varianza del ruido aditivo no correlacionado en la
imagen, es suficiente medir la auto correlacion R(m,n) de esta imagen, y en un vecindario
cercano al origen (0,0), encontrar una estimacion del valor R;(m,n)por medio de una

extrapolacion, y posteriormente aplicar (109) (Yaroslavsky, 1996).Cabe recalcar que la
funcion de auto correlacion presentada en la figura (11) ha sido desplazado su origen
(R(0,0)) a las coordenadas del centro de la imagen (R(128,128)), para poder apreciar mejor

su imagen.

Figura 11. Funcioén de auto correlacion de la imagen ruidosa observada

Una estimacion confiable puede ser obtenida, alin cuando la extrapolacion es llevada a cabo
sobre una direccion en la funcion de auto correlacion de la imagen, en este caso se propuso
una funcion de extrapolacion lineal utilizando los valores en la direccion horizontal

tomando Unicamente 3 coeficientes en R de la siguiente manera:
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K = R(0,1)— R(0,2) (113)
R,ext(0,0) = R(0,1) + K (114)

Donde R ext es la version extrapolada de la auto-correlacion de la imagen ruidosaR , y K
es la constante correspondiente a la diferencia existente entre 2 coeficientes subsecuentes de
R que se suma al coeficiente previo al que se esta estimando en R. Aunque en este método

es suficiente tomar de 3 a 5 coeficientes en la direccion horizontal, en la figura 12 se puede

observar la version extrapolada de R repitiendo el proceso anterior para la imagen completa.

Figura 12. Funcion de auto correlacion extrapolada de la imagen ruidosa observada

Con lo anterior se puede utilizar:

62 = R(0,0) — R,ext(0,0) (115)
De esta forma se podran obtener resultados muy confiables en la estimacién del ruido.
Como se muestra en la figura 13, donde el nivel de varianza de ruido agregado a la imagen

fue de o=0.0015 y el nivel de varianza estimado a través de este método fue de

62 =0.0013
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Figura 13. Varianza de ruido estimada aplicando la ecuacion (115)

111.8.2. Propuesta de prefiltrado
Se sabe que en el dominio de la TDF, los coeficientes transformados de la imagen f* pueden

ser escritos como:

F(u,v) =|F(u,v)e’""” (116)
donde |F(u,v)| y €”“” son las componentes de magnitud y fase de los coeficientes

transformados, respectivamente.

Supongase que la imagen a procesar sufre la presencia de ruido aditivo; basandose en la
ecuacion (116) y tomando en cuenta que la PSD es una constante (caracterizada por su
varianza) sumada en el dominio transformado para todas las frecuencias, es posible llevar
una etapa de prefiltrado de ruido. Para ello usando el método de estimacioén anterior se
puede estimar el nivel de ruido presente en la imagen y con base en esto, establecer que:

|Fu,v)| <8,

117
[Fu,v)| -5, IFu,v)|’ 28, o
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Flu,v) = ‘F(u,v)r (118)

Donde S,, es la PSD del ruido y es la constante que se encuentra afiadida en todas las

magnitudes de los componentes transformados de la imagen F'(u,v), de manera que usando
un umbral se puede realizar una reduccion de ruido en la imagen y obtener unos coeficientes

transformados modificados prefiltrados F (u,v).

Sustituyendo F (u,v) en (116) y aplicando la TDF inversa, se puede obtener f' como una
version de la imagen original con menor ruido.

£1= F B, v | (119)
111.8.3 Estimacion de degradacion de movimiento horizontal lineal
Para un movimiento horizontal lineal, es necesario estimar la direccion del desenfoque, y su
distancia. Debido a que esta degradacion tiene una respuesta en frecuencia oscilatoria con
un patrén caracteristico de cruces por ceros (de acuerdo a la ecuaciéon (f) de la tabla I, y
como puede observarse en la figura (14)) se puede obtener ventaja al identificarla en el
dominio espectral bajo la suposicion de que el desenfoque es localmente espacial invariante.
(Biemond et al, 1990).
Es por ello que basandose en este principio se puede realizar la estimacion de un
movimiento horizontal lineal. Este método consiste en estimar los patrones ceros o
proximos a ceros a partir de la respuesta en frecuencia de la imagen observada, de la cual se

puede determinar la direccion del movimiento y la distancia del desenfoque. Sean g(m,n),

f(m,n) y h(m,n), la imagen degradada, imagen original y la PSF del movimiento
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horizontal, respectivamente y G(u,v), F(u,v)y H(u,v) sus transformadas de Fourier

respectivamente.

abs((L/L)exp[*(piN)*(L-1)*u J(sin(piL*u/N)/sin(pi*u/N})).2
1.4 ‘ : ; ; ‘

0.8+

0.6

0.4+

0.2+

Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300

Figura 14. Ejemplo de respuesta en frecuencia de la PSF movimiento lineal L=3 pixeles

desplazados, N=256 muestras de la PSF

Cuando la contribucion de ruido es nula, la densidad de potencia espectral de la imagen

degradada y original estan relacionadas por medio de:
2 2 2
Gu,v)|" = |H @, v)|"|F(u,v)| (120)

El término de lado izquierdo puede ser evaluado a partir de la imagen degradada observada.
Recordando que la respuesta en frecuencia de un movimiento lineal tiene multiples ceros
cuando la razén N/L es entero segln la ecuacion (f) de la tabla I, entonces con base a este
patron se puede identificar el parametro L de la funcion H. Considerando que el logaritmo
de cero o valores proximos a cero, resultan en infinito o valores negativos grandes

respectivamente, a partir del calculo del logaritmo de la magnitud del espectro se puede
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hacer la deteccion de estos valores como se puede observar en el ejemplo de la figura (15)
donde existe un movimiento horizontal lineal de 3 pixeles, donde algunos valores de G(u,v)
se aproximaron a cero y por tanto tienen picos negativos altos con cierto periodo en la sefial.
Por medio de estos picos es posible identificar la presencia de degradacion de movimiento
horizontal lineal en una imagen, asi como también su direccion y extension. En el caso de
la figura 15 se puede observar que existe la presencia de un movimiento horizontal cuya
extension puede obtenerse a través de:

L=(N/my)-1 (121)
Donde N es el nuimero de muestras del vector de medias, y my es el valor de frecuencia en
donde se presenta el primer pico negativo o cruce por cero de la sefal. El procedimiento
anterior puede ser utilizado también en imagenes degradadas con ruido, recordando que
puede ser utilizada la etapa de prefiltrado de la seccion (II1.8.2) y de esta manera llevar a
cabo una estimacion un poco mas confiable.

log(abs(G).?)

Il Il Il Il
50 100 150 200 250 300

Figura 15. Logaritmo de la magnitud del espectro de imagen degradada por un movimiento

lineal de 3 pixeles. Picos negativos en my=64, m;=128, m2=192, N=256 muestras
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En este capitulo se presentaron las diversas técnicas de restauracion de imagenes que
existen en el dominio de la frecuencia que pueden ser utilizadas, sus caracteristicas, y los
modelos de imagenes que son utilizados en este trabajo de investigacion. En este caso se
decidi6 utilizar el filtro Wiener por las ventajas que representa. También se presentaron los
métodos de estimacion de parametros que modifican los niveles de intensidad de una
imagen (funciones de degradacion y ruido). Estos métodos son utilizados para obtener
informacion necesaria para disefar filtros globales y adaptativos; en este sentido, se propuso
un método sencillo de prefiltrado para realizar una estimacion mas confiable. Estos métodos
pretenden resolver los problemas de estimacion de una degradacion ocasionada por un

movimiento horizontal lineal, y la presencia de ruido aditivo blanco gaussiano.
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Capitulo IV

Técnicas de Realce de imagenes

En éste capitulo se presentan las diversas técnicas que existen para el realce de imagenes en
el dominio de la frecuencia, su esquema principal, los tipos de funciones de filtros, y sus
caracteristicas. Se presentan las dos técnicas a utilizar en los procesos de realce de imagenes
utilizadas en nuestra investigacion (filtro homomorfico, y filtro de raiz de coeficientes
transformados), y se muestra como puede utilizarse el método de prefiltrado (presentado en

el capitulo III) en conjunto con éstas técnicas de realce.

IV.1. Introduccidn

El realce de imagen se refiere a la acentuacion de caracteristicas de la imagen, tales como
bordes, detalles, o contraste para hacer una imagen mas util para su analisis o apreciacion.
El realce de imagen incluye manipulacion de contraste y niveles de gris, reduccion de
ruido, realce de bordes y detalles, filtrado, interpolacion y magnificacion, seudo color y
otros. La dificultad del realce de imagen consiste en cuantificar un criterio, ya que se basa
s6lo en la apariencia visual del observador, lo cual es bastante subjetivo. Por lo tanto varias
técnicas son empiricas y requieren de procedimientos interactivos para obtener resultados
satisfactorios. Existen diversas técnicas para el realce de imagenes, y éstas se clasifican con
base a su tipo de operaciones: operaciones puntuales, operaciones espaciales, operaciones

en el dominio transformado, y seudo color. Sin embargo, el tipo de operaciones para el
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realce de imagen que nos interesa en esta tesis son las que se realizan en el dominio

transformado.

IVV.2. Funciones de filtros

El realce y filtrado de imagenes en el dominio de la frecuencia consiste simplemente en
calcular la transformada de Fourier de la imagen a realzar, multiplicarla por la funcién de
transferencia de un filtro y tomar la transformada inversa para producir la imagen realzada,
como se puede observar en la figura 16. Existe una gran variedad de funciones que pueden
realizar los filtros, sin embargo, solo se presentaran aquéllas que son mas utilizadas y que se

implementan en esta tesis aplicando filtrado global y adaptativo local

Operacion del filtraje en el dominio de la frecuencia

Funcion del filtro

Transfermada
inversa de
Fourier

Transfermada
de
Fourier

H(u, v)F(u,v)

Post-
procesamiemo

Pre-
procesamiento

f(x.) g(x.y)

Imagen de Imagen realzada
entrada

Figura 16. Esquema del filtrado y realce en el dominio de la frecuencia

IV.2.1 Filtro pasa-bajas
Bordes y otras transiciones (tales como el ruido) en una imagen de niveles de gris
contribuyen significativamente al contenido de altas frecuencias de su transformada de

Fourier. Por lo tanto, el suavizado se lleva a cabo en el dominio de la frecuencia atenuando



68

un rango especifico de componentes de altas frecuencias de una imagen dada. (Gonzalez y
Woods, 2002).

G(u,v)=Hu,v)F(u,v) (122)
Donde F(u,v)es la transformada de Fourier de una imagen a ser suavizada. El problema es
seleccionar la funcion de transferencia de un filtro H (u,v) que produzca G(u,v) a partir de la
atenuacion de las componentes en altas frecuencias de F(u,v). En esta seccion se consideran
funciones de transferencia que sélo afectan las partes reales e imaginarias de F'(u,v)de
manera exacta, tales filtros se conocen como filtros de desplazamiento de fase cero.
Un filtro ideal pasa-bajas (ILPF siglas en inglés) es aquel cuya funcion de transferencia

satisface la relacion:

i _{1, D(u,v)< D,
(u,v) = (123)

0, D(u,v)>D,
donde D, es una cantidad especifica no negativa, y D(u,v) es la distancia desde el punto
(u,v) al origen del plano de la frecuencia, tal que:
D(u,v) = > +v*)"? (124)
La figura 17.a muestra una perspectiva en 3-D de H(u,v). El filtro ideal indica que todas
las frecuencias dentro del circulo de radio D, pasan sin atenuacion, mientras que el resto de

las frecuencias fuera del circulo se eliminan. En este caso los filtros pasa-bajas considerados
son radialmente simétricos con base a su origen. Especificando una seccidon cruzada
extendida, como una funcion de distancia a partir del origen a lo largo de una linea radial
(ver figura 17.b). La funcion de transferencia del filtro puede ser entonces generada rotando

una seccidon cruzada 360 grados con respecto al origen. Esta especificacion de simetria
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radial esta basada en que el origen de la transformada de Fourier ha sido centrada, y si la
imagen en cuestion es de tamafio de NxN, su transformada de Fourier tendra este mismo

tamafo y con centro en (u,v)=(N/2,N/2).

Hiu, v) Hiw v}

b

D, = i, 1)

(a) (b)

Figura 17. (a) Perspectiva 3D de una funcién de transferencia filtro ideal pasa-bajas;(b)

seccidn cruzada del filtro

Para una seccion cruzada de un filtro ideal pasa-bajas, el punto de transicion entre

H(u,v)=1y H(u,v) =0 es llamado frecuencia de corte. En el caso de la figura 17.b D, es
la frecuencia de corte. Asi como la seccidon cruzada es rotada con base al origen, el punto
D, traza un circulo dando una localizacion de frecuencias de corte, las cuales tienen una
distancia D, desde el origen. Este concepto de frecuencia de corte es muy util para las

especificaciones de las caracteristicas de un filtro. Y ademads sirve como una base comun
para comparar comportamientos de diferentes tipos de filtros. Desafortunadamente este tipo
de filtro no puede ser llevado a cabo de manera fisica en componentes electronicos por

tratarse de un filtro lineal. En la siguiente parte, se presenta un filtro Butterworth pasa-bajas.
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I1V.2.2 Filtro Butterworth pasa-bajas
La funcion de transferencia de un filtro Butterworth pasa-bajas (BLPF siglas en inglés) de
orden n y con frecuencia de corte localizada en una distancia D, a partir del origen esta

definido por medio de la relacién (Gonzélez y Woods, 2002).

1
1+[D(u,v)/ D, 1"

H(u,v) (125)

Donde D(u,v) estd dada por ecuacion (124). La perspectiva y seccion cruzada de la funcion

BLPF se muestra en la figura 18.

Hiu,v) Hin )
L
10 Fess,

i nst

= e, o)

(a) (b)

Figura 18. (a) Filtro Butterworth pasa-bajas;(b) seccion cruzada radial para n=1, 2, 3,4

A diferencia del ILPF, la funcion de transferencia del BLPF no tiene una discontinuidad
abrupta que establezca una frecuencia de corte clara. Para filtros con funciones de

transferencia suaves se acostumbra poner la frecuencia de corte en puntos donde H(u,v)
esta por debajo de cierta fraccion de su valor maximo. En el caso de la ecuacion anterior
H(u,v)=0.5 (50% por debajo de su valor maximo que es 1) cuando D(u,v)= D, Otro
valor utilizado es 1/+/2 del valor méximo de H (u,v), quedando la ecuacion (125) de la

siguiente manera:
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1 1

Hu,v) = =
W) 1+[N2 =1][D(u,v)/ D, 1" 1+ 0.414[D(u,v)/ D,]*"

(126)

IVV.2.3 Filtro pasa-altas

A diferencia de los filtros pasa-bajas aplicados en el dominio de la frecuencia para el
suavizado de la imagen, el realce de la imagen puede llevarse acabo utilizando filtros pasa-
altas, los cuales atentian los componentes de frecuencias bajas si alterar la informacion de
las frecuencias altas de la transformada de Fourier.

Un filtro ideal pasa-altas (IHPF siglas en inglés), es aquel cuya funcion de transferencia
satisface la relacion (Gonzalez y Woods, 2002).

0, Du,v)<D,

Huv)= {1, D(u,v)> D, (127)

Donde D, es la distancia de corte medida a partir del origen del plano de frecuencias. Y
D(u,v) esta dado por ecuacion (124). La figura 19 muestra la perspectiva y su seccion

cruzada de la funcion del IHPF. Este filtro ideal es el opuesto al filtro ideal pasa-bajas en el

sentido de que pone en cero todas las frecuencias que caen dentro del circulo de radio D, y

dejar pasar aquellas que estan fuera de este circulo. Como en el caso anterior este filtro

tampoco es realizable de manera fisica.

Hir, )

Hiw, v) 4
i Lo

= D, )
(a) (b)

Figura 19. Perspectiva 3D de una filtro ideal pasa-altas;(b) seccion cruzada del filtro
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IVV.2.4 Filtro Butterworth pasa-altas

La funcion de transferencia del filtro Butterworth pasa-altas (BHPF siglas en inglés) de

orden n y con frecuencia de corte a una distancia D, desde el origen esta definido por la

relacion (Gonzalez y Woods, 2002):

1

= 5 (128)
1+[D,/D(u,v)]™

H(u,v)

Donde D(u,v), esta dada por la ecuacion (119). La figura 20 muestra la perspectiva y una

seccion cruzada de la funciéon BHPF.

Hie. )
Hiw ) T

" T [N w)

(a) (b)

Figura 20. (a) Filtro Butterworth pasa-altas;(b) seccion cruzada radial para n=1

Notese que cuando D(u,v) = D, , H(u,v) estd debajo de 2 de su valor maximo. Asi como en
el caso del filtro Butterworth pasa-bajas, una practica comun es seleccionar la frecuencia de
corte en los puntos para los cuales H(u,v)estd abajo 1/ V2 de su maximo valor. La

ecuacion (128) puede ser modificada para satisfacer esta restriccion utilizando lo siguiente:

1 1

= 129
1+[\/§—1][D0/D(u,v)]2" 1+0.414[D, / D(u,v)]*" (129)

H(u,v) =

Después de aplicar este filtro sobre una imagen so6lo los bordes predominan debido a que las

componentes de bajas frecuencias son atenuadas haciendo con ello que diversas regiones de
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niveles de gris se parezcan mucho. Una técnica usada para solucionar esto, consiste en
agregar una constante a la funcion de transferencia del filtro pasa-altas para preservar las
componentes de bajas frecuencias. Esta adicion amplifica las componentes de altas
frecuencias en comparacion a las de la imagen original. Esta técnica es llamada énfasis de

altas frecuencias.

1VV.3. Modelo de reflectancia e iluminacion

Como se ha mencionado anteriormente el término de imagen se refiere a una funcion

bidimensional de intensidad de luz, denotada por f(x,y), donde los valores de amplitud f
en las coordenadas espaciales (x, y)corresponde a la intensidad (brillo) de la imagen es ese
punto. La luz es una forma de energia f(x, y)que es no negativa y finita, es decir:

0< f(x,y)<o0

Las imdgenes que percibe el ser humano en cada una de sus actividades normalmente

consisten de luz reflectada de los objetos. La naturaleza basica de f(x,y) puede ser

caracterizada por 2 componentes: iluminacion que se refiere al monto de luz incidente en la

escena, denotado por i(x,y) y reflectancia que es la cantidad de luz reflejada por los
objetos en la escena y denotada por r(x,y). Las funciones i(x,y) y r(x,y) se combinan
como un producto de la forma f(x,y):

S (xp)=i(x, y)r(x, y) (130)
donde

0<i(x,y)<o
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0<r(x,y)<l1

La naturaleza de i(x,y) se determina por medio de la fuente de luz y r(x,y), estd determinada

por las caracteristicas de los objetos en la escena.

IV.4. Filtrado homomorfico

El modelo de iluminaciéon y reflectancia anterior puede ser usado como la base para el
procedimiento de filtrado homomorfico en el dominio de la frecuencia, ya que es 1util para
mejorar la apariencia de una imagen por medio del realce de contraste y compresion de
rango de niveles de brillo. Una imagen f(x,y) puede expresarse en términos de su
iluminacion y componentes de reflectancia por medio de la relacion (Gonzélez y Woods,
2002):
S (x,p)=i(x, y)r(x, y) (131)
La ecuacion (131) no puede ser usada directamente para operar en el dominio de la
frecuencia en forma separada los componentes de iluminacion y reflectancia, debido a que
la transformada de Fourier del producto de las dos funciones no es separable, es decir:
F{f (e, y)} # FRi(x, )i Fir(x, )} (132)
Sin embargo, supongase que se define
z(x,y)=In f(x,y) =Ini(x,y)+Inr(x,y) (133)
Entonces,

Flz(x,y)} = F{ln f(x, y)} = F{lni(x, y)} + F{lnr(x, y)} (134)

Z(u,v)=1(u,v)+ R(u,v) (135)
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Donde /(u,v)y R(u,v)son las transformadas de Fourier de Ini(x,y) y Inr(x,y),
respectivamente. Si se procede a filtrar Z(u,v)por medio de una funcion H de un filtro

entonces:

S(u,v)=Hu,v)Z(u,v) (136)
S(u,v)=Hu,v)I(u,v)+ H(u,v)R(u,v)
Donde S(u,v)es la transformada de Fourier de la imagen resultando, y en el dominio

espacial se tiene:

s(x,y) = F{S(u,v)}

(137)
s(x,v) = F {Hu,v)I(u,v)}+ F " {H@u,v)R(u,v)}
Si se denota
i'(x,y)=F {Hu,v)I[(u,v)} (138)
r'(x,y) = F 7 {H (u,v)R(u,v)}
La ecuacion (137) puede ser expresada como:
s(x, ) =i'(x, y) +7'(x, y) (139)

Finalmente, como z(x,y) se obtuvo aplicando el logaritmo a la imagen original f(x,y), la
operacién inversa que permite obtener la imagen realzada g(x, y)es:

g(x,y) = expls(x, y)] = exp[i' (x, y)]exp[r' (x, y)] = 1, (x, )7, (%, ¥) (140)
Donde

i,(x,y)=-expli'(x,
o(x,y) = exp[ ( ] (141)
1o (x,y) = exp[r'(x, y)]

Son los componentes de iluminacion y reflectancia de la imagen de salida. El enfoque de

realce que aplica los conceptos anteriores se puede resumir en la figura (21) (Gonzélez y

Woods, 2002). Este método estd basado en un caso especial de una clase de sistemas
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conocidos como sistemas homomorficos. En este caso en particular la separacion de los
componentes de iluminacion y reflectancia se realiza de acuerdo a la ecuacion (135). De

esta forma, la funcion del filtro homomorfico H(u,v) puede operar de manera separada

estos componentes.

fx.y) ﬁt}ﬁt}ﬁw (DFT)™ exp |:> g(x.y)

Figura 21. Enfoque del filtrado homomorfico para el realce de imagen

Los componentes de iluminacion de una imagen estdn generalmente caracterizados por
pequenas variaciones espaciales, mientras que los componentes de reflectancia tienden a
variar abruptamente, particularmente como la unidén de objetos similares.

La especificacion de una funcion H de un filtro que afecte bajas y altas frecuencias de las
componentes de la transformada de Fourier en diversas maneras es requerido. Para ello se

pueden disponer de las funciones de filtros que fueron presentadas en este capitulo.

IV.5. Filtro raiz

Esta técnica de realce es muy sencilla de utilizar, en el proceso de raiz de coeficientes la
magnitud de cada coeficiente en el dominio transformado es elevada a una potencia, y el
signo o fase de los coeficientes es retenido (Pratt, 2001). Recordando que en el dominio de

la TDF, los coeficientes transformados pueden ser escritos como la ecuacion (116), de esta
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forma es posible convertir los coeficientes transformados y modificados de la siguiente

manera en:
F'(u,v) =|F(u,v)" e 0<a<l (142)
En el filtrado de raiz, la raiz  de las magnitudes de los componentes de F'(u,Vv)es aplicada,

mientras que los componentes de fase son retenidos. Para imagenes comunes, donde la

magnitud de F(u,v) es relativamente pequena en frecuencias espaciales altas, el efecto del

filtro raiz es incrementar estas magnitudes de las frecuencias altas (bajas amplitudes) en
relacion a las frecuencias bajas (amplitudes altas).

Supongase en el caso para el cual o =0, aqui los coeficientes transformados modificados
simplemente son los componentes de fase de la imagen. Si el factor « es elegido con un
valor menor a la unidad la operacion de raiz de coeficientes tiende a reducir las magnitudes
de amplitudes altas de los coeficientes transformados e incrementar las amplitudes bajas de
los coeficientes transformados. El resultado de lo anterior consiste en una redistribucion de
energia en el dominio transformado que por lo regular permite una mejor utilizacién del
rango dinamico de la imagen.

Recordando que el realce de imagen se refiere a la acentuacion de caracteristicas de la
imagen, siempre es necesario aplicar un prefiltrado a las imagenes a procesar, esto con el
proposito de reducir el ruido presente en ellas y asi obtener mejores resultados al momento
de realzar una imagen utilizando los métodos propuestos de estimacion y prefiltrado de
capitulo 3.

Recordando que en el proceso de prefiltrado se transforman los coeficientes segun las

ecuaciones (117) y (118) para después sustituirse en F (u,v) de acuerdo a la ecuacion (116),
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al aplicarse luego la TDF se puede obtener una version de la imagen original f' con menor
ruido. Esta imagen prefiltrada puede ser utilizada en conjunto con cualquiera de los filtros
que fueron presentados anteriormente en esta seccion. O bien, la ecuacion (118) puede

utilizarse en el filtro raiz de la ecuacion (142) resultando asi:
F'(u,v) = ‘ﬁ(u,v)‘“ef‘)(“’” 0<a<l (143)

En este capitulo se presentaron las principales técnicas de realce de imagenes que hay en el
dominio de la frecuencia, las diversas funciones o respuestas de filtros que pueden ser
utilizadas en combinacidn con el filtro homomorfico, y el filtro raiz, asi como también se
describe la forma en la que puede aplicarse el método de prefiltrado (presentado en el

capitulo III) de manera conjunta con estos filtros.
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Capitulo V

Filtrado adaptativo local en el dominio de transformadas

deslizantes

Este capitulo esta dedicado al uso de filtros adaptativos locales para la restauracion y realce
de imagenes. Se presentan algoritmos recursivos para el calculo espectral de la imagen, y a
partir del criterio de calidad (MSE) se derivan y proponen los métodos para resolver las
tareas de restauracion en imagenes degradadas espacialmente variantes o invariantes por un
movimiento horizontal lineal. También se derivan los métodos adaptativos de realce de
imagen a partir de los métodos globales presentados en el capitulo IV. Se consideran
algunos aspectos técnicos en la implementacion de los filtros y también se presentan los
resultados obtenidos en ambas tareas (restauracion y realce) haciendo una comparacion con

los métodos globales convencionales

V.1. Introduccidn

Diferentes técnicas de restauracion (lineales, no lineales, iterativas, no iterativas,
deterministicas, estocasticas, etc.) son optimizadas con respecto a diferentes criterios de
calidad (Jain, 1989; Gonzéalez y Woods, 2002; Pratt, 1991; Biemond et al, 1990). Estas
técnicas pueden ser divididas en 2 clases: algoritmos fundamentales y algoritmos
especializados. Una de las técnicas fundamentales es el método lineal del minino error

cuadratico medio (LMMSE siglas en inglés). El cual consiste en encontrar la estimacion



80

optima de la imagen para la cual el error cuadratico medio entre la imagen ideal y la imagen
estimada es minimo. El operador lineal que actia en la imagen observada para determinar
esta estimacion, se obtiene con base de la informacion estadistica a priori de segundo orden
de la imagen y del proceso de ruido. En el caso de procesos estacionarios y de
degradaciones espacialmente invariantes, el estimador LMMSE toma la forma de un filtro
Wiener. Mientras que las técnicas especializadas pueden ser vistas como extensiones de los
algoritmos fundamentales para problemas de restauracion especificos.

La presente tesis esta dirigida a la restauracion de imagenes con degradacion espacialmente
variante. Basicamente, todos los algoritmos fundamentales aplican la restauracion sobre este
tipo de imagenes. Sin embargo, como la transformada de Fourier no puede utilizarse cuando
la degradacion varia espacialmente, las implementaciones en el dominio espacial de los
algoritmos de restauraciéon pueden ser computacionalmente impresionantes debido a la
longitud de las matrices a operar. Para atacar este problema de restauracion espacialmente
variante se desarrollaron métodos especializados. Estos métodos se basan en la suposicion
de que la degradacion es espacialmente invariante dentro de regiones locales de la imagen.
Por lo tanto, la imagen entera puede ser restaurada aplicando técnicas que son invariantes
espacialmente en regiones locales de la imagen. Un problema de los métodos que seccionan
la imagen es la generacion de artefactos en los limites de las regiones.

En nuestro caso, la restauracion se realiza de una forma variante espacialmente usando una
transformada discreta del coseno deslizante. La TDC deslizante se basa en el concepto del
procesamiento de sefales en tiempo cortd. (Oppenheim y Shafer, 1989) La transformada

ortogonal de tiempo corto de una sefal x; estd definida como
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Xf = i kawnl//(n,s) (144)

n=—w
donde w, es una serie de ventanas, y(ms) son funciones base de una transformada
ortogonal. La ecuacion (144) puede ser interpretada como la transformada ortogonal de xy+,

que se ve a través de la ventana w,. X representa las caracteristicas de la transformada

ortogonal de la senal alrededor del tiempo k. Notese como caracteristica de la ventana que
conforme se incrementa su longitud y resolucion se puede beneficiar el andlisis espectral de
datos estacionarios, mientras que para datos variantes en el tiempo (no estacionarios) es
recomendable que la ventana tenga una longitud pequefia de tal manera que la sefial sea
aproximadamente estacionaria sobre la duracion de la ventana.

Suponiendo que la ventana tiene longitud finita alrededor de »=0, y es unitaria para todo
ne[-N;, N>, esto nos dirige al procesamiento de la sefial en una ventana deslizante (Vitkus
y Yaroslavsky 1987). Es decir, como se habia presentado en el capitulo 2, los filtros locales
en el dominio de una transformada ortogonal en cada posicion de una ventana en
movimiento modifican los coeficientes de la transformada ortogonal de una sefal para
obtener solo una estimacion del pixel x; de la ventana.

La TDC es una de las transformadas mas apropiadas con respecto a: la exactitud de la
estimacion del espectro de los datos observados (que se requiere para un filtraje local), el
disefio del filtro, y la complejidad computacional de la implementacion del filtro. Por
ejemplo, el filtraje lineal en el dominio de una TDC seguido por una transformacion inversa
es superior a la de la transformada discreta de Fourier (TDF) porque una TDC puede ser
considerada como la TDF de una sefial extendida uniformemente hacia fuera de sus orillas

(como se vio en el capitulo 2). Esto consecuentemente atenua efectos de frontera (fuga de
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informacion temporal) causada por la convolucidn circular que son tipicos en el filtrado
lineal cuando se aplica la TDF.

El calculo de la TDC en cada posicion de una ventana en movimiento es una tarea intensa
ya que requiere la implementaciéon de una transformada deslizante, para ello pueden
utilizarse las propiedades de desplazamiento de las transformadas senosoidales discretas
para actualizar los coeficientes de la transformada. Fueron derivadas las propiedades de
desplazamiento del primer-orden (Rao y Yip, 1987) considerando una relacidon recursiva
entre dos subsecuentes espectros de transformada, sin embargo, esta aproximacion no es
muy eficiente con respecto a la complejidad computacional debido a la existencia de
operaciones redundantes.

La alternativa para reducir la complejidad computacional fue utilizando las propiedades de
desplazamiento de segundo orden derivadas entre tres subsecuentes espectros de
transformadas locales (Xi y Chicharo, 2000). Ya que las propiedades de segundo orden
proporcionan algoritmos mas eficientes en términos de la complejidad computacional y
ademads facilitan la actualizacion independiente de cada miembro de la transformada

senosoidal respectivamente como los que presenta Kober (2004).

V.2. Algoritmos rapidos para el calculo de transformada discreta del

coseno deslizante

Consideramos la definicion para la transformada discreta del coseno, cuyo kernel es el

siguiente:

per, = {ks cos(ﬁs(n—;vl/z)j} (145)



&3

donden, s =20, 1,..., N-1.

k:

N

{1/&, s=0

1, otro

Donde cabe mencionar que el factor de normalizacion /2/N en la transformada directa es

despreciable hasta la transformacion inversa. A partir de ecuacion (145) se puede definir la

transformada discreta del coseno deslizante que estd dada por:

N,
X = Sx., cos(ﬂ (n +N1]J”2)Sj (146)
n=-N,

donde N=N;+N,+1, { X Sk s 5=0, 1,..., N-1} son los coeficientes de la transformada alrededor
del tiempo k. Los coeficientes de la TDC-II pueden ser obtenidos como{C; = X /2 ;
C*=X* s=I,.., N-1}.

Kober (2004) derivd una relacidon recursiva entre tres subsecuentes espectros locales, que

proporciona un algoritmo rapido. A partir del espectro local en las posiciones de la ventana

k-1y k+1 dados por:

Ry +N,+1/2

X= Yk, cos LN s w (147)
n=-N,-1 N N
N,+1 1 2

XM= Dx,.,cos 7r<n+Nl /s _m (148)
n=—N,+1 N N

Donde usando algunas propiedades de funciones coseno y algunas manipulaciones, obtuvo:
Xsk+1 = 2Xsk COS(%) - Xsk_l + COS[%)(xk—Nl—l Xy, T (-1’ (xk+N2+l = Xien, ) (149)

En tal ecuacion, el nimero de operaciones aritméticas requeridas para calcular la

transformada discreta del coseno deslizante a una cierta posicion de la ventana de orden N
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donde N=N;+N,+1, es 2(N-1) operaciones de multiplicacion y 2N+5 operaciones de
adicion, mientras que los algoritmos rapidos conocidos requieren una operacion de
multiplicacion extra.

La tabla 3 proporciona una comparacion de la complejidad computacional de los algoritmos
recursivos con respecto a los algoritmos rapidos de la TDC. La longitud de la ventana
deslizante para el algoritmo recursivo es un valor entero arbitrario determinado con base a

las caracteristicas de la sefial a ser procesada

Tabla I1I. Numero de operaciones aritméticas para calcular la TDC deslizante

NUmero de sumas Numero de multiplicaciones

DCT rapida 3MN/2 — N+1 MN/2 +1

DCT recursiva 2N+5 2N-1

V.3. Algoritmos rapidos para el calculo de la transformada discreta del

coseno deslizante inversa

Al igual que la transformada directa, Kober (2004) desarroll6 la transformada discreta del
coseno para el procesamiento de la sefial en una ventana deslizante para calcular solo el
pixel x; de la ventana. Debido a que los algoritmos tradicionales requieren un excesivo

calculo de normalizacion. El algoritmo inverso que propuso estd definido como:

“ N, +1/2
X, = %(22 Xt cos(;z%j + Xé‘] (150)
s=1
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donde N=N;+N,+1. La complejidad computacional es de N operaciones de multiplicacion
y de N operaciones de adicion. Si x; es el pixel central de la ventana, esto es, N;=N, y

N=2N;+1, entonces la transformada inversa se reduce a
1 & s k k
X = 2> (1) X5+ X (151)
s=1

En tal célculo s6lo son considerados los coeficientes espectrales con indices pares, y la
complejidad de su célculo requiere de una operacion de multiplicacion y N;+1 operaciones
de adicion.

Con base a los algoritmos para el calculo de la transformada discreta del coseno deslizante
antes presentados, se debe recordar que las transformadas discretas bi-dimensionales para
una ventana rectangular en movimiento son separables, y éstas pueden ser construidas

como un producto de transformadas uni-dimensionales.

V.4 Restauracion de la imagen en el dominio de la TDC deslizante

Primero se definira un criterio local del desempeio del filtro para el procesamiento de la
imagen o sefial y después se derivaran los filtros adaptativos locales con respecto a este
criterio. Como se habia definido al principio de esta tesis, el criterio a utilizar es el minimo
error cuadratico medio (MMSE). Por lo tanto el procesamiento sera llevado acabo mediante
una ventana deslizante, entonces para cada posicion de una ventana deslizante una
estimacion del pixel central de la ventana serd calculada. Suponiendo que la senal a ser
procesada es aproximadamente estacionaria dentro de la ventana y que es distorsionada por

ruido del sensor.
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Si se considera el filtraje lineal generalizado del fragmento de una sefal de entrada de una

dimensioén (por ejemplo para una posicion fija de la ventana deslizante). Sea a = [a k] una
sefial real no distorsionada, x = [xk] la sefial observada, k=1,..., N, N es el tamafio del

fragmento de la sefial, U ser la matriz de la TDC, E{.}el valor esperado, superindice
denota la transpuesta. Sea a = Hx una estimacion lineal de la sefial no distorsionada, que
minimiza el MMSE promediado sobre la ventana:
MMSE = E{(a-a)" (a—a){/ N (152)
El filtro 6ptimo para este problema es el filtro Wiener (Jain, 1989):
H = Elax” [E{u" || (153)
Considerando el modelo conocido de la sefial como:

X, :zwk,nan +v, (154)

n

Donde W = [wk nJ es una matriz de distorsion, v =[v, ] es ruido aditivo con media cero k, y

n=1,..., N, N es el tamafio del fragmento. La ecuacion puede ser modificada como:
X=Wa+v (155)

Y el filtro 6ptimo esta dado por:

H=K, W' wk, w" +K,]" (156)

vy

Donde K, = E {aaT }, K, =E {va }, E {avT}: 0 son las matrices de covarianza. Con esto se
supone que la sefal de entrada y ruido estan no correlacionados. El filtro 6ptimo obtenido se
basa en la suposicion de que la sefial contenida dentro de la ventana es estacionaria. El

resultado de este filtrado es la sefial de la ventana restaurada, lo cual corresponde al

procesamiento de sefiales en fragmentos no traslapados.
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Ahora suponiendo que la sefal es procesada en una ventana deslizante en el dominio de la
TDC. Para cada posicion de la ventana, una estimacion del pixel central debe ser calculada.
Usando la ecuacion (151), el MSE puntual para la reconstruccion de un elemento central de

la ventana puede ser escrito como:
PMSE = Effa(k)-a(b)] }= E{Z a|am) -4 (1))]2} (157)

Donde 4 = [Z(Z) =H()X (Z)] es un vector de la sefial estimada en el dominio de la DCT,
Hu) = [H (l)] es una matriz diagonal del filtro escalar y a = [a(l)]es una matriz diagonal
de los coeficientes de la TDC inversa deslizante (151). Minimizando (157), se obtiene
H,=[P.]'P.I (158)
Donde P, =[E{4()X(k)}],P, =[E{X()X(K)}], ¢ I, es la matriz identidad de la

dimension de a. Notese que la matriz de coeficientes a = [a(l)] para la transformada

deslizante inversa es singular. La TDC inversa deslizante (151) posee la mitad del tamatio
de las dimensiones que la sefial ventaneada. Por lo tanto la complejidad computacional de
los filtros escalares en (158) y el procesamiento de la sefial pueden ser reducidos
significativamente comparando la complejidad para la MSE en (153). Para el modelo de la

senal distorsionada en (155), la matriz del filtro estd dada por:
H, =lvovk w+k 0 'UK, WU, (159)
Si una senal tiene un coeficiente de correlacion alto y una version suavizada de la sefial es

corrompida por ruido aditivo, débilmente correlacionado, entonces la matriz

UWK, W' +K, )U" en (159) se aproxima a la diagonal. La figura 22 muestra la matriz de

covarianza de una sefial de una dimension ruidosa y suavizada teniendo un coeficiente de
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correlacion de 0.95 asi como la TDC de la matriz de covarianza. La convolucion lineal entre

una sefial x y la matriz KW' en el dominio de la TDC deslizante puede ser aproximada
por medio de la matriz diagonal Diag(UK,W"U"I )X . Por lo tanto, la matriz del filtro
escalar en (159) es cercana a la diagonal, y el filtro puede ser escrito como:

P U

TR+ P, () (160)

Donde F£(/),P,(I/),P, (/) son los elementos diagonales de las siguientes matrices

UK wW'u'l, ,UwK wW'U" , UK, U",I=1,...N,, donde N, es la dimension de la matriz /.

Figura 22. (a) Matriz de covarianza de una sefial ruidosa, (b) transformada coseno discreta

de la matriz de covarianza.

Para el diseno de filtros adaptativos locales en el dominio de la TDC deslizante las matrices
de covarianza y el espectro de varianza de fragmentos de una sefial son requeridos. Ya que
estas no son conocidas, en la practica, éstas matrices pueden estimarse a partir de la sefial

observada (Yaroslavsky, 2003).
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V.4.1 Restauracion adaptativa local de imagenes

El objetivo de esta seccion es desarrollar una técnica para la restauracion adaptativa local de
imagenes degradadas propia de degradaciones homogéneas y no homogéneas. Suponemos
que la degradacion a tratar es el movimiento horizontal relativo entre cadmara e imagen, y
esta es espacialmente invariante dentro de regiones locales de la imagen aproximadamente.
Teniendo de conocimiento que su PSF tiene un patrén de ceros en el dominio de la
frecuencia segun la ecuacion (f) de la tabla (I), éstos pueden ser identificados por la
localizacion de cruces por ceros como se vio en el capitulo III. Suponiendo que el modelo
de observaciéon de ruido tiene media cero, el proceso gaussiano no esta correlacionado a la
sefal de la imagen y en este caso, el campo de ruido estd completamente caracterizado por
su varianza, la cual cominmente puede ser estimada a partir de la imagen observada usando
los métodos de estimacion del capitulo I11.

Ahora, los filtros adaptativos locales son disefiados con base a la TDC deslizante para

restaurar la imagen. Aqui, {Xk(l),)?k(l),Hf, (), = 1,...,N} los coeficientes TDC

transformados alrededor de k de la senal observada, de la sefial filtrada y de la degradacion
del movimiento lineal respectivamente y N=2N;+1 es la longitud de la TDC. Notese que N;
es un valor entero arbitrario, que es determinado por medio del minimo tamafio de detalle
que se desea preservar después del filtrado. Se utiliza como criterio el PMSE alrededor de &
que es definido en el dominio de la DCT. Tomando en cuenta (151) y (160), la estimada de

la imagen reconstruida puede ser escrita como:

N, - o
%, = %(22(—1)“)(; +ng (161)
s=1

donde
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PAD=PD) iy P> PoD+ By H (D0
X" =< PE(OHE() (162)

0 otro

Y Pi(I),Pi(l), [=1,..., N;son estimados de la potencia espectral de la sefial observada y el

ruido en el dominio de la TDC deslizante respectivamente, B* es un valor predispuesto el

cual se introduce para atenuar cierto ruido. El filtro obtenido puede ser considerado como

un método de sustraccion espectral en el dominio de la TDC deslizante. Y este método,

mientras reduce el ruido de banda ancha, introduce un nuevo ruido debido a la presencia de

picos espectrales remanentes, de aqui la razén de utilizar B* para atenuar este efecto. El

diagrama de bloques del método propuesto se muestra en la figura 23, donde el

procedimiento es el siguiente:

1.

2.

3.

Definir los pardmetros de la ventana (tamafio y posicion inicial)

Calcular la TDC deslizante del fragmento de imagen ventaneada

Realizar la estimacion de parametros requeridos por el filtro (nivel de degradacion y
ruido)

Utilizar espectro de imagen ventaneada, funcion de degradacion y ruido estimado en
la funcidn del filtro Wiener propuesto.

Aplicar la TDC inversa deslizante para obtener la estimacion del pixel central de la
ventana deslizante.

Repetir los pasos 2, 3, 4, y 5 para cada una de las posiciones de la imagen para

obtener la imagen restaurada.
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Definir parametros de ventana deslizante,
calcular kK, m=10

]

| Calcular SDCT para ff(k,m) I

I

[ Estimacion de parametros de filtro |

I

| Calcular wiener adaptativo

)

| calculo de la IDCT |

I

| Caleular mse entre fi>,y y F4{x.v)) J

!

Repetir proceso en cada
posicion de la imagen

Figura 23. Diagrama de bloques del método propuesto para la restauracion de imagen

V.5 Experimentos de la restauracion de imagenes y comentarios

Los experimentos que se presentan en esta seccion se llevaron a cabo en una computadora
personal con un procesador Intel Celeron de 2.4 Ghz y el lenguaje de programacion usado
para escribir los algoritmos fue desarrollado en Matlab 7.0.

Una imagen aérea real de prueba se muestra en la figura (24). El tamafio de la imagen es de
256x256 pixeles, cada pixel tiene 256 niveles de cuantizacion. El rango de la sefial es [0 1].
Los diferentes cuadrantes de la imagen estan degradados por un movimiento horizontal
lineal por las siguientes magnitudes: 5, 6, 4, 3 pixeles (estos cuadrantes se ubican de
izquierda a derecha de arriba hacia abajo). Esta imagen ademas es corrompida por ruido
aditivo gaussiano blanco de media cero y desviacion estandar de 0.05, tal y como se muestra
en la figura (25). En los experimentos realizados el tamafio de la ventana utilizado fue de

15x15 pixeles.



Figura 25. Imagen con degradacion variante espacialmente
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Los resultados de la restauracion de la imagen usando el filtrado global Wiener, y el método
propuesto se muestran en las figuras (26) y (27) respectivamente. Las figuras (28) y (29)
muestran la diferencia entre la imagen original y la imagen restaurada por medio del
algoritmo del Wiener global, y la imagen restaurada con el algoritmo propuesto,
respectivamente. El algoritmo propuesto es capaz de desarrollar una restauracion aceptable
de imagen espacialmente variante y suprimir ruido, a pesar de que hay detalles minimos en
la imagen que llegan a perderse. El tiempo de procesamiento del método propuesto para la
estimacion de parametros fue de 4 minutos, 20 segundos, y sumandose a éste se encuentra el

tiempo realizado por el filtro de restauracion que fue de 1 minutos 45 segundos.

Figura 26. Restauracion utilizando el metodo Wiener global



Figura 28. Pérdidas de detalles usando método global
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Figura 29. Perdidas de detalles usando método adaptativo
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0.014
0.012

—&— Restauracion Global
0.01

MSE

—l— Restauracion
adaptativa local

0.008

0.006
0.004
0.002

0
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Desviaciéon estandar

Figura 30. Desempeio de los algoritmos de restauracion en términos del MSE contra

desviacion estandar de ruido
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Finalmente, investigamos la robustez de las técnicas de restauracion al ruido aditivo y en la
figura (30) mostramos el desempetio del filtro Wiener global y del filtro adaptativo local.

Aunque el proposito de estos filtros es restaurar imagenes con degradacion variante
espacialmente, estos filtros también pueden ser utilizados en imagenes con degradacion
invariante espacialmente como la imagen real mostrada en la figura (31). La cual tiene las
mismas caracteristicas de tamafo y cuantizacion que la figura (24), con la diferencia de que
esta fue degradada globalmente por un movimiento horizontal lineal de 5 pixeles. La
imagen ademas es corrompida por ruido aditivo gaussiano blanco de media cero, y
desviacion estandar de ruido de 0.02 tal como se muestra en la figura (32). El tamafio de

ventana utilizada en este caso también fue de 15x15 pixeles.

Figura 31. Imagen original
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Figura 32. Imagen con degradacion invariante espacialmente

Los resultados de la restauracion de la imagen usando el filtro Wiener global, y el método
adaptativo propuesto son mostrados en la figura (33) y (34), respectivamente. Las figuras
(35) y (36) muestran las pérdidas de detalles existentes entre la imagen original con respecto
a la imagen restaurada por medio del Wiener global, y del algoritmo propuesto,
respectivamente. El algoritmo propuesto también obtuvo buenos resultados, sin embargo, el
filtrado global puede presentar resultados comparables a los del método propuesto cuando
las imagenes sufren degradaciones globales y con niveles reducidos de ruido, ofreciendo
con esto una mejor alternativa en términos de complejidad computacional reducida en

comparacion al método adaptativo propuesto.



Figura 33. Restauracion utilizando método Wiener global

Figura 34. Restauracion adaptativa local en dominio de la TDC deslizante
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Figura 35. Pérdidas de detalles usando método global

Figura 36. Pérdidas de detalles usando método adaptativo
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Los resultados experimentales obtenidos merecen algunos comentarios que se mencionan a
continuacion:

* El método de restauracion adaptativo es apropiado para filtrar la sefial de imagenes
no estacionarias y estacionarias, obteniendo buenos resultados como los que se
mostraron en esta seccion.

* En escenas estacionarias tanto como en las no estacionarias, al usar el método
propuesto se obtienen buenos resultados (apariencia visual), sin embargo el tiempo
de procesamiento es un aspecto a mejorar. Esto se deriva a que el tamafo minimo
utilizado para las ventanas deslizantes debe ser de 15x15 pixeles, y el maximo debe
ser la mitad del tamafio de la imagen a procesar, lo cual provoca que el tiempo de
procesamiento aumente en proporcion a éste.

* La importancia de seleccionar el tamafio de la ventana adecuado radica en que como
unicamente se toma un fragmento de la imagen, en ocasiones no es posible hacer la
estimacion correcta de la degradacion por tener un niumero pequefio de muestras, y
por lo tanto se debe de incrementar el tamafio de la ventana.

* Aunque en los ejemplos de imagenes mostrados en esta seccion, las imagenes
sufrieron considerables niveles de degradacion y ruido, el filtro Wiener global puede
presentar resultados comparables a los del método propuesto, ofreciendo con esto
una mejor alternativa en términos de tiempo de procesamiento. De este modo, el
filtro propuesto podria ser utilizado sélo en circunstancias como las que se

presentaron aqui.
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* La estimacion de ruido puede ser calculada sobre la imagen utilizando un método
global, debido a que se puede considerar este factor constante en cada una de las
regiones de la imagen.

* Se mostrd que los métodos de restauracion global no son apropiados para filtrar la
sefial de escenas no estacionarias, debido a que la consideracion respecto a que la
imagen sufre una degradacion homogénea, trae consigo la pérdida de informacién en
algunas zonas de la imagen.

* En el ejemplo presentado en esta seccion se observo que existian cuatro zonas
degradadas (cuadrantes de la imagen) con diferente magnitud y al tratar de restaurar
usando el filtro wiener global se obtienen resultados inferiores. Sin embargo se
observo que al aumentar el numero de regiones degradadas en la imagen, el filtro
Wiener global podia ser capaz de restaurar la imagen con resultados aceptables
debido a que la funcion de degradacion global que se estimaba se aproximaba a la

media global de las funciones de degradacion local.

V.6 Realce de la imagen en el dominio de la TDC deslizante

Las transformaciones de imagenes unitarias, tales como la TDF, TDC, u otras, proporcionan
una descomposicion espectral de una imagen en coeficientes que tienden a aislar ciertas
caracteristicas de la imagen. Por ejemplo, el primer componente o componente de D.C. es
proporcional al promedio de brillo en la imagen (ver ecuaciéon (34) y (35)), y las
componentes de frecuencias espaciales altas son medidas de los bordes contenidos en la
imagen. Estas propiedades de las transformaciones de imagenes pueden ser explotadas para

el realce de imagen.
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Como se ha de recordar, a diferencia de la restauracion, el realce de imagen no emplea un
criterio, ya que éste se basa solo en la apariencia visual del observador siendo asi un proceso
muy subjetivo. Sin embargo, los filtros adaptativos en el dominio de la TDC deslizante
pueden ser utilizados para llevar a cabo esta tarea si se implementan algunas de las técnicas
presentadas en el capitulo IV. En nuestra investigacion se utilizaron las siguientes dos
técnicas de realce de imagenes:

1. Filtro de raiz

2. Filtro homomorfico
Cabe mencionar que en estos procesos, el ruido considerado es gaussiano y no esta
correlacionado a la sefal de la imagen. EI campo de ruido se caracteriza completamente por
su varianza, y puede ser estimada sobre la imagen observada usando el método presentado
en el capitulo III. Como se habia mencionado anteriormente, tanto en el filtro de raiz como
en el filtro homomorfico, se hace necesario aplicar un prefiltrado a las imagenes a procesar,
esto con el proposito de reducir el ruido presente en ellas y poder obtener mejores resultados
al momento de realzar la imagen. Tomando en cuenta la ecuacion (151), la estimada de la

imagen prefiltrada puede ser escrita como:
= 1 < s vk vk
X =—| 2D (1)’ X5 + X, (163)
N s=1
donde

(o, @) < PE)
PLQ|" - PE() @ > L)

ok

(164)

Xt = )”(k(Z)r (165)
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y PL(),Pi(1), I=1,..., N; son estimados de la potencia espectral de la sefial observada y el

ruido en el dominio de la TDC deslizante respectivamente.
V.6 .1 Filtro de raiz adaptativo local
El filtro de raiz segin la ecuacion (142) puede ser empleado en el dominio de la TDC,
donde la magnitud de cada coeficiente se eleva a una potencia «, y el signo de los
coeficientes es retenido. El efecto de este filtro serd generar una mejor redistribucion de
energia a nivel local y con esto una mejor utilizacion del rango dindmico de la imagen.
Tomando en cuenta la ecuacion (148) y recordando la ecuacion (142) del filtro raiz, se
deriva lo siguiente:

X, = %(2& (-1’ X5 + )?gj (166)

5=t

donde
Xt =|Pp )| sign(PL(l)  0<a<l (167)
y Py (1), sign(Py(1)),y I=1,..., N;son los coeficientes transformados de la sefial prefiltrada

y los signos de estos coeficientes en el dominio de la TDC deslizante respectivamente. Cabe
mencionar que el primer coeficiente transformado de cada ventana deslizante no sufre
ninguna modificacion, debido a que este coeficiente se relaciona con el promedio del brillo

de la imagen como se menciond anteriormente en esta seccion.
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Definir parametros de ventana deslizante.

¥
| Calcular SDCT para fik,m) |

v
| Estimacion de ruido |

¥
51 SDCT f{k,m) <=PSD{k,m} SDCT(k,m)=0
Si SDCT fik,m) > PSD(k,m})  SDCT{k,m)=SDCT{k,m)-PSD{k,m)

SDCTA{k,m)

| Calcular la IDCT |

1% {le,rm)

Repetir proceso en cada
posicion de la imagen

1% {ke, )

[ Calcular SDCT para{ I*{k,m) ) |

| caleular raiz de coeficientes |
na{k,m)

Repetir proceso en cada
posicion de la imagen

Figura 37. Diagrama de bloques de realce adaptativo local usando filtro raiz

El diagrama de bloques del método propuesto se muestra en la figura 37, donde el
procedimiento fue el siguiente:

1. Definir los parametros de la ventana (tamaio y posicion inicial)

2. Calcular la TDC deslizante del fragmento de imagen original

3. Realizar la estimacién de parametro requerido para el prefiltrado (nivel de

ruido).

4. Aplicar prefiltrado

5. Aplicar TDC inversa deslizante para obtener el pixel central de la ventana

6. Repetir los pasos 2, 3, 4, y 5 para cada una de las posiciones de la imagen para

obtener la imagen prefiltrada.
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7. Calcular la TDC deslizante del fragmento de imagen prefiltrada

8. Calcular raiz de los coeficientes

9. Aplicar la TDC inversa deslizante para obtener pixel central de la ventana

10. Repetir los pasos 7, 8, y 9 para cada una de las posiciones de la imagen para

obtener la imagen realzada.

V.6 .2 Filtro homomarfico adaptativo local

Por otro lado se tiene el filtraje homomorfico, donde el modelo de la ecuacion (131) nos
presenta una imagen como el producto de dos componentes: la iluminacion de la escena en
cada pixel, y la reflectancia. La iluminacion tipicamente serd una sefial centrada en baja
frecuencia, mientras que la reflectancia sera de mayor frecuencia. Los comportamientos de
ambos procesos se pueden separar mediante una operacion logaritmica, ya que ésta
convierte los productos en sumas como se vio en la ecuacion (137). Por lo tanto se requerira
la especificacion de una funcién H de un filtro que afecte bajas y altas frecuencias de las
componentes.

Tomando en cuenta la ecuacion (151) y recordando el modelo de la figura (21), se deriva lo

siguiente:
= 1 S s vk vk
X, =exp 2) (1)’ X5, + X, (167)
s=1

donde

X' =X, (DH() (168)
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y X lf)g (ly, H(l), I=1,..., N; son los coeficientes transformados del logaritmo de la sefial

prefiltrada, y la funcion de transferencia del filtro en el dominio de la TDC deslizante
respectivamente. La funcion H esta dada por la ecuacion (126), tomando en cuenta la
propiedad de la ecuacion (66). El resultado de la ecuacion (167) es una imagen filtrada en
bajas frecuencias. Si se multiplica la imagen original por medio de un factor de
amplificacion, denotado por A, se tiene la definicion del filtro high-boost o enfatizante de
altas frecuencias:
Highboost = (A)original — pasabaja (169)

Cuando A=1 la ecuacion (169) resulta en un filtro pasa altas. Cuando A>1, parte de la
imagen original es agregada al resultado del pasa altas, lo cual restaura parcialmente las
componentes de bajas frecuencias perdidas durante el filtraje pasa altas. Con esto la imagen
resultante del high boost se parecerd mas a la imagen original, con un cierto grado de realce
en bordes y detalles presentes en la imagen que dependeran del valor de A. El diagrama de
bloques del método propuesto se muestra en la figura 38, donde se realiz6 el siguiente
procedimiento:

1. Definir los parametros de la ventana (tamafio y posicion inicial)

2. Calcular la TDC deslizante del fragmento de imagen original

3. Realizar la estimacién de parametro requerido para el prefiltrado (nivel de

ruido).

4. Aplicar el prefiltrado

5. Aplicar la TDC inversa deslizante para obtener pixel central de la ventana

6. Repetir los pasos 2, 3, 4, y 5 para cada una de las posiciones de la imagen para

obtener la imagen prefiltrada.
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7. Calcular la funcion H (funcién filtro).

8. Calcular la TDC deslizante del logaritmo del fragmento de imagen prefiltrada

9. Aplicar el filtro homomorfico

10. Aplicar la TDC inversa deslizante para obtener pixel central de la ventana

11. Repetir los pasos 7, 8, y 9 para cada una de las posiciones de la imagen para

obtener la imagen realzada.

Definir parametros de ventana deslizante. |

| Calcular SDCT para flk.m) |

| Estimacidn de ruido |

1
Si SDCT f{k,m) <=PSD{(k,m) SDCT(k,m}=0
Si SDCT fik,m) > PSD{k,m)  SDCT{k,m}=SDCT(k,m})-PSD(k,m)

I
SDCT*{k,m)

Calcular la IDCT

I
1", i}
|
Repetir proceso en cada
posicién de la imagen

|
14(k,m)

| Caleular funcidn H de filtre homomérfico |

| Caleular SDCT para Log| 1*(k,m) ) |

[Calcular exp{ IDCT(SCDCT{Log( 1*(k,m} ))."H)] |
11 {k,m)

Repetir proceso en cada
posicién de la imagen

}

Figura 38. Diagrama de bloques del realce adaptativo local usando filtraje homomorfico
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V.7 Experimentos del realce de imagenes y comentarios

Al igual que en la restauracion adaptativa local, los experimentos que se presentan en esta
seccion se llevaron a cabo en una computadora personal con un procesador Intel Celeron de
2.4 Ghz y el lenguaje de programacion utilizado fue Matlab 7.0.

En los experimentos se utilizo la imagen mostrada en la figura (39). El tamafio de la imagen
fue de 256x256 pixeles, y cada pixel tiene 256 niveles de cuantizacion. El rango de la sefial
es [0 1]. Esta imagen sufre la presencia de ruido aditivo gaussiano blanco de media cero con
una desviacion estandar de ruido de 0.05 tal se muestra en la figura (40). El tamafo de la
ventana utilizado fue 15x15 pixeles.

La imagen ruidosa es procesada primeramente por la etapa de prefiltrado la cual nos entrega
una version de la imagen ruidosa mas suavizada y con menores niveles de ruido, la cual se
muestra en la figura (41) y (42) utilizando el método global y el adaptativo respectivamente.
Los resultados del realce de imagen usando el filtro raiz global (con un valor de a =0.75),
el filtro de raiz adaptativo local propuesto (a =0.75), el filtro homomorfico, (con una
frecuencia de corte Dy=0.25) y el filtrado homomorfico adaptativo local propuesto
(D¢=0.25) se muestran en las figuras (43), (44), (45) y (46) respectivamente. El tiempo de
procesamiento del método del prefiltrado propuesto fue de 1 minuto 40 segundos, y
sumado a este se encuentra el tiempo realizado por el filtro raiz adaptativo, o el del filtro
homomorfico adaptativo ambos de 1 minuto 35 segundos.

Se puede observar que los algoritmos propuestos fueron capaces de desarrollar un mejor
realce que los métodos tradicionales atn en presencia de niveles considerables de ruido en
la sefial de la imagen, esto debido al desempefio de la etapa del prefiltrado que fue capaz de

reducir en gran medida de los niveles de ruido presente.
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Figura 39. Imagen original

Figura 40. Imagen ruidosa
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Figura 41. Imagen prefiltrada con método global

Figura 42. Imagen prefiltrada con método adaptativo
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Figura 45. Imagen realzada mediante filtro raiz adaptativo local
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Figura 46. Imagen realzada mediante filtro homomorfico adaptativo local
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Aunque el propésito de estos filtros es realzar imagenes ruidosas, estos filtros pueden ser
utilizados también para realzar imagenes libres de ruido, como ejemplo se tiene la imagen
real mostrada en la figura (47). La cual tiene las mismas caracteristicas de tamafio y
cuantizacion que la figura (39). El tamafio de la ventana utilizada en este caso también fue
de 15x15 pixeles. Y los pardmetros utilizados en el filtro raiz global, el filtro de raiz
adaptativo local, el filtro homomorfico, y filtrado homomorfico adaptativo local propuesto,
fueron o =0.5 y D0=0.25 respectivamente, obteniendo los resultados correspondientes a
las figuras (48), (49), (50), y (51). Donde los resultados obtenidos por los métodos
propuestos son ligeramente mejores que los métodos convencionales debido a que permiten
resaltar detalles locales en la imagen que éstos ultimos no pueden ofrecer o que no se podian

apreciar en la imagen original.

Figura 47. Imagen original



114

Figura 49. Imagen realzada mediante filtro raiz adaptativo local
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Figura 51. Imagen realzada mediante filtro homomorfico adaptativo local
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Los resultados experimentales obtenidos merecen algunos comentarios que se mencionan a
continuacion:

* Los métodos globales de realce de imagen presentaron resultados inferiores a los
métodos propuestos en imagenes ruidosas aun cuando se utilizd la etapa de
prefiltrado.

* Los métodos propuestos de realce de imdgenes presentaron un mejor desempefio en
imagenes ruidosas, y la etapa de prefiltrado adaptativa es una etapa fundamental en
el proceso de realce debido a que fue capaz de reducir en gran medida los niveles de
ruido presentes en la imagen, a diferencia del método global donde los resultados
fueron un poco inferiores, debido a que algunos coeficientes transformados de la
imagen podrian no ser considerados como ruido cuando asi deberia serlo.

* Los métodos globales pueden presentar resultados comparables a los métodos
propuestos cuando las imagenes contienen poco ruido, ofreciendo con esto una
mejor alternativa en términos de tiempo de procesamiento.

* El filtro homomorfico y el filtro de raiz son opciones viables para el realce
adaptativo de imagen, y ambos presentan buenos resultados dependiendo del
procesamiento que se desea realizar en la imagen.

» El filtro raiz adaptativo es capaz de generar una mejor redistribucion de energia a
nivel local y con ello provocar que diversas zonas en la imagen con diferentes
niveles de brillo se modifiquen en diferente proporcién, a diferencia del filtro raiz
global que modifica homogéneamente la imagen.

* El filtro homo morfico en combinacion con el filtro High boost permite explotar la

relacion existente entre los componentes de iluminacion y reflectancia de la imagen,
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y al mismo tiempo resaltar bordes y detalles presentes en la imagen a nivel local, a
diferencia del filtraje homomorfico global donde este procedimiento no tomaria en
cuenta las caracteristicas locales de la imagen.

* De igual manera que la restauracion adaptativa, el tamafio minimo utilizado para las
ventanas deslizantes debe ser de 15x15 pixeles, y el maximo debe ser la mitad del
tamafio de la imagen a procesar, lo cual provoca que el tiempo de procesamiento
aumente en proporcion a €ste.

* La estimacion de ruido puede ser calculada sobre la imagen utilizando un método
global, ya que puede ser considerado como un factor constante en cada una de las

regiones de la imagen.

En este capitulo se presenta una propuesta para la restauracion y realce de imagenes
utilizando filtros adaptativos locales en el dominio de la TDC deslizante. Se proponen
algoritmos recursivos para el calculo espectral de la imagen, y se derivan los métodos
propuestos a partir del criterio de calidad (MSE). Asi mismo, a partir de los métodos
globales presentados en el capitulo 1V, se derivan los métodos adaptativos de realce de
imagen. Ademas se presentan y discuten los resultados obtenidos en la restauracion y realce
de imagen, utilizando los métodos globales y los métodos adaptativos locales haciendo una
comparacion entre ellos. Por ultimo se hace mencidon sobre algunos aspectos técnicos a

considerar en la implementacion.



118

Capitulo VI

Conclusiones y trabajo futuro

V1.1 Sumario

En este trabajo de tesis se trataron los problemas de restauracion y realce de imagenes
utilizando filtros adaptativos locales en el dominio de la TDC deslizante. En general se
cumplieron tanto los objetivos especificos como el general, éste Gltimo definido como:
“Proponer teoria y disefiar nuevos métodos y algoritmos rapidos que implementen filtros
adaptativos locales para la restauracion de imégenes, realce con preservacion de bordes y
detalles y eliminacién de ruido”.

El estudio de los filtros adaptativos locales para la restauracion y realce de imagenes abarco
desde los modelos de observacion de imagenes, modelos de degradacion (homogéneo y no
homogéneo), técnicas clasicas de restauracion (filtros inversos, Wiener), técnicas para la
estimacion de parametros (ruido y degradacion), técnicas de realce (filtro homomorfico,
raiz), hasta las diversas transformadas de imagenes (Walsh, Hadamard, Wavelet) de las
cuales algunas tuvieron que ser rechazadas al no contar con una teoria fundamentada,
implementacion mediante algoritmos recursivos rapidos, o no proporcionar buenos
resultados.

Se evaluo el desempefio de los métodos propuestos para la restauracion de imagenes con

degradaciones espacialmente variantes e invariantes libres de ruido o en presencia de ruido.
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Se realizaron multiples experimentos para probar las ventajas y desventajas de los filtros

adaptativos locales, utilizando imagenes en escala de gris, y sus resultados fueron

comparados con los obtenidos mediante los filtros globales convencionales.

V1.2 Conclusiones finales

De acuerdo a los resultados experimentales se presentan las siguientes conclusiones finales:

1.

En el problema de restauracion de imagenes con degradacion variante
espacialmente, el método propuesto en el capitulo V demostré6 un mejor desempefio
que el método global (filtro Wiener) en términos del MSE.

Para proporcionar un procesamiento de imagen mas eficiente, se utilizo un algoritmo
rapido recursivo para calcular la TDC deslizante.

Diversos experimentos utilizando diferentes pardmetros de degradacion
(movimiento horizontal lineal y presencia de ruido) mostraron que la imagen
observada puede ser restaurada con buenos resultados por medio de la estimacion
correcta de los parametros de la degradacion.

El método propuesto también puede ser utilizado para restaurar imagenes con
degradacion invariante espacialmente. Sin embargo, los métodos de restauracion
global pueden ser una alternativa mas viable, cuando las imagenes presentan niveles
de degradacion y ruido reducidos, hablando en términos de tiempo de
procesamiento.

En el problema de realce de imagenes, las técnicas propuestas obtuvieron buenos

resultados dependiendo del procesamiento que se desea realizar en la imagen.
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6. Los métodos propuestos de realce de imagenes presentaron un mejor desempeiio en

imagenes ruidosas a diferencia de los métodos globales convencionales. Sin
embargo, los métodos globales pueden presentar resultados comparables a los
métodos propuestos cuando las imdgenes contienen poco ruido.

La etapa de prefiltrado en ambos métodos, globales y adaptativos, es una etapa
fundamental en el proceso de realce debido a que puede ser capaz de reducir en gran
medida los niveles de ruido presentes en la imagen y de esta manera permite
realizar un mejor realce de imagen.

El tamafio minimo utilizado para las ventanas deslizantes en ambas tareas
(restauracion, realce) debe ser de 15x15 pixeles, y el maximo debe ser la mitad del

tamafo de la imagen a procesar.

V1.3 Trabajo futuro

Como trabajo futuro se presentan las siguientes ideas:

1.

Estudiar el problema de restauracion adaptativo local, utilizando otro modelo de
observacion de imagen (usando ruido multiplicativo).

Estudiar el problema de restauracion y realce adaptativo local utilizando imagenes a
color.

Estudiar el problema de restauracion de imagenes adaptativo local mediante técnicas
que se aplican en el dominio espacial.

Estudiar otras técnicas de estimacion de parametros mas eficientes que permitan

utilizar un tamafo de ventana mas reducido.
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