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Etapa 1: Transformaciones espaciales

Introduccion

En general, utilizamos las transformaciones espaciales para obtener versiones filtra-
das de la imagen que enfaticen o atenten algunas de sus caracteristicas. Los filtrados
mas habituales son el paso bajo, con el que por norma general se pretende reducir el
ruido presente en la imagen, y el paso alto, con el que se busca enfatizar la definicién

de la imagen o extraer los contornos.

En este m6dulo consideraremos las transformaciones espaciales utilizadas de manera
mas usual para la mejora y acondicionamiento de imagenes. Hemos visto que en este
tipo de transformaciones cada pixel de la imagen resultante depende de los pixeles
de la imagen original situados en la proximidad (vecindad) del elemento que tiene
sus mismas coordenadas. S6lo vamos a tratar con transformaciones de una imagen
estatica, por lo que no consideraremos la posible dependencia temporal que puede

aparecer en una secuencia de video.

Atendiendo al tipo de relacion utilizado en la transformacion las podemos

clasificar en lineales y no lineales.

En los filtros lineales, la imagen resultante se puede expresar como una combinacién
lineal de los pixeles de la imagen original que se sitGan en la proximidad del elemen-
to de imagen que se esta transformando. En consecuencia, las transformaciones es-

paciales lineales responden a la ecuacion:

wln, m] = > a; u[n—i, m—j].
G, oI

En esta ecuacion, ajj representa los coeficientes del filtro e I, el dominio de valores (i,
j) sobre los que se realiza la transtormacion. El resultado de esta transformacion debe
ser cuantificado para que se corresponda con los niveles de gris con los que deseamos
trabajar. Asi pues, al resultado obtenido deberiamos aplicarle un cuantificador Q(.)

que, por simplicidad, hemos omitido en esta ecuacion.
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La relacion de la ecuacion anterior corresponde a un filtro FIR (finite impulse response)
bidimensional, ya que la salida corresponde a una combinacion lineal de un nimero
finito de elementos de entrada. Por tanto, es posible utilizar técnicas de disefio para-
lelas a las empleadas en el disefio de filtros digitales unidimensionales, generalizan-
dolas para el caso bidimensional. En este modulo sdlo vamos a considerar filtros
lineales cuyos coeficientes toman valores facilmente interpretables desde un punto

de vista intuitivo.

En algunas aplicaciones, es conveniente utilizar relaciones no lineales entre la ima-
gen original y la transformada. El caso mas habitual es el conocido filtro de mediana
que se utiliza para la reduccién de ruido impulsional y que sera examinado con de-
talle méas adelante. En algunos casos, también es posible modificar los coeficientes de
un filtro lineal con el objeto de adaptarnos a las propias caracteristicas de la imagen.

Este tipo de filtros se denominan adaptativos o variantes.

Concepto
de plantilla y su aplicacion

Representacién grafica de una plantilla
genérica

Si queremos representar de manera gréafica la transformacion lineal asociada a un fil-
tro, podemos hacerlo mediante el uso de plantillas. La plantilla representa los coefi-
cientes con los que ponderaremos los pixeles situados en el entorno del elemento de

imagen que estamos transformando.

La figura anterior representa una plantilla genérica en la que se procesa un entorno

de 3 x 3 pixeles alrededor del elemento que se esta transformando.

La interpretacion de la plantilla es relativamente simple y, con cierta practica, per-
mite tener una idea muy aproximada de cual sera el resultado visual de una determi-
nada transformacién. En esta representacién debemos tener en cuenta que para
obtener el valor de un determinado elemento en la imagen transformada tendremos
que situar la plantilla sobre el mismo elemento de la imagen original. El resultado de
la transformacién consiste en realizar el producto entre el valor del coeficiente y el va-
lor del pixel correspondiente en la imagen original y, después, sumar todos estos resul-

tados parciales.
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Imagen esultada

Ejemplo de cémo se aplica una plantilla a una imagen

Si queréis entender mejor el proceso, consi-
derad el ejemplo de la figura adjunta, en el
que deseamos calcular el resultado que ob-
tenemos al aplicarle la plantilla al elemento
marcado en la imagen resultante. En este
ejemplo, la plantilla asociada a la transfor-
macién espacial tiene un tamafio de 1 x 3
pixeles. Para determinar el resultado, super-
ponemos la plantilla sobre la imagen origi-
nal, centrada en el pixel que queremos
calcular (en la figura se marcan los pixeles
que intervienen en el cédlculo), y efectua-

mos las operaciones convenidas. En este ca-
so, como todos los coeficientes son iguales
a la unidad, s6lo tendremos que sumar los
valores de los pixeles para obtener el resul-
tado final.

Con el fin de obtener el resultado de toda la
imagen procesada, iremos desplazando la
plantilla (centrdndola sobre todos los pixe-

les de la imagen original) y repetiremos la
operacion anterior.

Carga computacional asociada a una transformacién espacial

La carga computacional asociada a un filtrado espacial de toda una imagen se puede
estimar de una manera bastante sencilla. Si la imagen es de N x M pixeles y la plan-
tilla es de K x L coeficientes, podemos determinar el niimero de productos y sumas

totales que vamos a realizar:

a) Para cada elemento de la imagen resultante realizaremos K x L productos (el na-

mero de coeficientes de la plantilla).
b) Para cada elemento de la imagen resultante, efectuaremos K x L — 1 sumas.

Por lo tanto, el nimero total de productos es (N x M) x (K x L) y el nimero de sumas,
(NxM)x(KxL-1).

Si tomamos como referencia una imagen de 600 x 800 pixeles y una plantilla de 3 x 3,
obtenemos un total de 4.320.000 productos y 3.840.000 sumas. En algunos casos, estas
operaciones se pueden reducir si algunos de los coeficientes de la plantilla son nulos

(no es necesario multiplicar ni sumar) o iguales a la unidad (no es necesario realizar el
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producto). Cuando el coeficiente toma el valor 1/2 o 1/4, la operacién de multiplica-
cion también puede verse simplificada mediante su sustitucion por desplazamientos

binarios.

Tratamiento de los pixeles del contorno

Aplicacion de la plantilla en los limites
de la imagen

Planitiky

Uno de los problemas intrinsecos a cualquier transformacién espacial es el de definir
qué tipo de procesado se realiza cuando una parte de la plantilla queda fuera de los li-
mites de la imagen. En efecto, cuando calculamos los elementos situados en los extre-
mos de la imagen (pod¢is ver la figura anterior), parte de la plantilla aparece situada
fuera de los limites de la imagen, por lo que no dispondremos del valor del elemento

de imagen.

Existen varias soluciones practicas:

1) Suponer que todos los elementos situados fuera del contorno de la imagen son

nulos.

2) El tamarfio de la imagen resultante es algo menor que el de la imagen original,
de manera que la plantilla siempre se encuentra completamente contenida en la

imagen.

3) Extender el tamario de la imagen original replicando las primeras y Gltimas filas
y columnas, de modo que la imagen resultante tenga siempre el mismo tamafio que
la original (sin extender) y que la plantilla siempre quede incluida en la extension de

la primera.

A pesar de que todas estas soluciones son del mismo modo validas, probablemente

la que se utiliza con mayor frecuencia es la tercera.
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Filtrado paso bajo de la imagen

Imagen filrada paso bajo

Una imagen original y el resultado de un filtrado paso bajo

Se entiende como filtrado paso bajo de una sefial bidimensional cualquier transfor-
macion que deje inalteradas las regiones uniformes de la imagen y atente las transi-

ciones bruscas.

En la figura hallamos un ejemplo de una imagen que ha sido filtrada paso bajo, ha-
ciendo posible observar una considerable pérdida de nitidez debido a la aparicion de
transiciones graduales entre los distintos objetos que componen la escena. El filtrado
paso bajo se interpreta, por norma general, como un desenfoque de la imagen, ya
que la sensacion que produce es que la escena ha sido captada por una cdmara que
no se ha enfocado de la manera correcta. De hecho, es posible comprobar analitica-
mente que un desenfoque de la cdmara se corresponde con una reduccion del con-

tenido espectral de la imagen en las regiones de alta frecuencia.

El filtrado paso bajo equivale a realizar un desenfoque de la imagen.

Aplicaciones de los filtros paso bajo

El interés en filtrar una imagen paso bajo se puede deber a:

a) La existencia de ruido en la imagen original. Fn algunos casos aparece un cier-
to nivel de ruido en el dispositivo de adquisicion. Este ruido se aprecia en forma de
cambios bruscos y aleatorios que se superponen con la sefial de interés, motivo por
el cual, un filtrado controlado de la imagen puede reducir la visibilidad del ruido (se
atendan las transiciones bruscas del nivel), por lo que, en general, deberemos buscar

un compromiso adecuado entre la reduccion de nitidez y ruido en la imagen.
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b) La composicion de imagenes capturadas por distintos dispositivos. En mu-
chos trabajos de retoque fotografico o composicién de imagenes es habitual dispo-
ner de imagenes con calidades distintas. Considerad, por ejemplo, que queremos
integrar un fragmento de una fotografia capturada por una cdmara digital moderna
junto a una imagen escaneada de una fotografia antigua. La resolucion del fotogra-
ma digital serd mucho mayor que la que disponemos en la fotografia antigua, de
modo que, si hay que componer ambas imagenes, tendremos que llevar a cabo un

filtrado paso bajo de la parte digital para que se integren con naturalidad.

Las distintas alternativas para el filtrado paso bajo que se proponen en este apartado
buscan optimizar el compromiso entre la reduccion de ruido, la pérdida de nitidez y

la complejidad computacional.

Filtros de promedio

Los filtros de promedio (averaging, en inglés) consisten simplemente en sustituir cada
pixel de la imagen por el valor medio del nivel de gris en un dominio centrado sobre
el punto que estamos procesando. Podemos expresar la ecuaciéon de filtrado como:

_ 1 ; .
vin, m] = N, D(i%mu[n i, m—j]

En esta ecuaciéon observamos que todos los coeficientes del filtro son constantes y
toman el valor 1/Nj, siendo N, el namero de pixeles del dominio donde se realiza el

promedio.

Para simplificar la representacién grafica del filtro, solemos indicar la ecuacion ante-
rior mediante una plantilla que indica de forma simultanea el dominio sobre el que

se realiza el promedio y el valor de los coeficientes.

En la figura anterior hallamos la representacion de plantillas de distintos tamafos
correspondientes a filtros de promedio. El elemento central sobre el que se aplica la
plantilla aparece sefialado con un circulo.
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LT N PO T
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Plantillas de promedio de distintos tamafos
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Aplicacion de las plantillas a la imagen
Muliplicas los nivelés de gris

dell pied por los coeficienties
Columna m ¥ SLATAT

i |
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I |

Y |

Imagen original lrmagen filtrada

Representacion esquematica del proceso de aplicar una plantilla a una imagen

La interpretacién de como operan las plantillas sobre la imagen tiene que quedar bien
clara: para obtener el valor transformado correspondiente a la posicion con coordena-
das (n, m), hay que centrar la plantilla sobre el pixel situado en estas coordenadas de
la imagen original, multiplicar cada uno de los coeficientes por los elementos de ima-
gen situados en las mismas posiciones que la plantilla y, finalmente, sumar todos estos
resultados. La plantilla se ird desplazando a lo largo de todo el dominio de definicion

de la imagen original para determinar el resultado de la transtormacion.

La figura anterior nos muestra el proceso mencionado.

Por norma general, las dimensiones de las plantillas de promedio son idénticas en
las dos variables (horizontal y vertical), con lo que pérdida de definicion también es
equivalente en las dos direcciones principales. Para plantillas de tamafio N x N, con
N impar, podemos identificar el pixel central sin ambigiiedades. Por otra parte, en el
supuesto de que N sea par, podemos utilizar como pixel de referencia cualquiera de
los cuatro que quedan en el centro. (En la figura anterior hemos indicado con un cir-
culo el pixel que hemos tomado como referencia aunque, normalmente, ésta es una

informacion que no se suele proporcionar).

En el siguiente ejemplo aparece el resultado de haber aplicado diferentes plantillas paso bajo so-
bre una imagen en la que aparece un cierto nivel de ruido gaussiano. El ruido tiene una desvia-
cion tipica con un nivel de gris igual a 32 (con respecto a una codificacién de la imagen de 256
niveles).

Este nivel es equivalente a una relacion sefial a ruido de aproximadamente 12 dB. En efecto:

_ seftal | _ 282 -
SNR = 10 [logm%;i;j% =10 moglo%z——z—g~ 12 dB,

donde hemos calculado la potencia de la sefial como el cuadrado de la desviacién del margen
dindmico con respecto a la media de la seflal, media que hemos supuesto de 128 (256 - valor
medio)?.
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En estos ejemplos podemos observar el com-
promiso entre la pérdida de nitidez de la ima-
gen y la reduccién del nivel de ruido. El
desenfoque producido por una plantilla 3 x 3
no es demasiado notorio, aunque no produ-
ce una suficiente atenuaciéon de ruido. Con
la plantilla de 15 x 15, el ruido queda précti-
camente eliminado, pero el desenfoque de la
imagen es considerable.
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Es preciso que tengamos en cuenta que el des-
enfoque introducido en la imagen por un fil-
tro de promedio depende tanto del tamaifio de
la plantilla, como del tamafio de la imagen
original. Asi pues, una plantilla 3 x 3 puede
introducir una pérdida de nitidez considera-
ble en imagenes de baja resolucién. En nues-
tro ejemplo, la imagen original es de 512 x 512
pixeles, por lo que el desenfoque introducido
por una plantilla 3 x 3 no es significativo.

Ejemplos de filtros de promedio

Reduccion del nivel de ruido en un filtro de promedio

Resulta interesante evaluar la mejora en re-

lacion sefial a ruido que introduce un filtro

de promedio. Para independizar este célcu-

lo de la pérdida de definicién en la imagen,
supondremos que el filtro se aplica sobre
una imagen con nivel de gris uniforme,
por lo que la plantilla de promedio carece
de efecto alguno sobre la seiflal (el valor

W [n, m] = L
N,

donde wfilt[n, m] representa el componente
de ruido filtrado y w[n, m] el componente de

medio de una sefial uniforme coincide con
la propia seflal). Supondremos, también,
que a la sefial Gtil se le superpone un ruido
blanco gaussiano con media cero y varian-
za 0%; en consecuencia, la potencia de rui-
do de la sefial sin filtrar coincide con la

varianza. Al filtrar la sefal, el nivel de rui-
do vendréd dado por:

O z wln—-i, m—j],

(i, j)yor

ruido original. Podemos estimar la potencia
de ruido después del filtrado como:

E[wjiy[n, m]] = E[EIN—I_ 0oy win-i, m—;]gz} =

P

1

2
Np (i, por

donde hemos supuesto que no existe corre-
lacién entre el ruido de entrada y muestras

0Y El(wln-i,m=])7] =

(i, j)or

1 2

2
N[’

|Q

’
p

oy o =
(

i,j)or

Z

correspondientes a posiciones espaciales dis-
tintas.
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Asi pues, el filtrado de promedio de la ima-
gen reduce la potencia de ruido en un factor
igual al namero de elementos de imagen
promediados. Para una plantilla 3 x 3, la me-
jora en relacion sefial a ruido serd, por tanto,

Médulo 5: Principios de tratamiento...

Las mejoras conseguidas con una plantilla 5
x 5,7 x 7y 15 x 15 son, respectivamente, de
13,9 dB, 16,9 dB y 23,5 dB. En general, para
estimar la mejora en decibelios debida al
promedio, haremos uso de la siguiente ecua-

de unos 9,54 dB (se promedian 9 pixeles). cion:
SNRmeiom =10 DOgIUNp
Filtros ponderados
06 | OF | 08 | 0.7 | 06
154 | 172 | 1/4 0r | 0% | 0F oF (o8 | 0% | 08 | OF
142 1 1/2 0,9 1 a9 o8 | 0% 1 0% | o8
174 172 174 Ly 0.9 a.r o.r 0.8 09 0.8 [
0.6 a.r o8 o.f 0.6
Mandiils 38 Plamtilla 1K1 Plantila 3X5

Plantillas genéricas de filtros ponderados. Hay que normalizar los valores para que la suma de todos los
coeficientes sea la unidad.

Una alternativa a los filtros de promedio estricto consiste en ponderar las muestras
que intervienen en el promedio de forma distinta, en funcién de su proximidad al
elemento central. En la figura mostramos algunas plantillas en las que incluimos los
pesos relativos con los que se pondera cada elemento. Es preciso escalar estas planti-
llas con una constante multiplicativa, con objeto de que al aplicarlas a una region

con nivel de gris uniforme su ganancia sea exactamente igual a la unidad.

Para determinar el valor de esta constante multiplicativa basta con sumar todos los
coeficientes de la plantilla y tomar el inverso de esta suma como una constante mul-
tiplicativa que se aplica directamente al resultado. Asi, si aplicamos la plantilla de la
izquierda a una regién con nivel de gris uniforme p;, deberemos multiplicar el resul-

tado final por 1/4 para que el resultado final sea el mismo nivel de gris:

Po = 3 (pe 1 +40p, [1/2+ 4 (p (1/4) = p,

El objetivo de estas plantillas de ponderacién es obtener un compromiso mds

estrecho entre desenfoque de la imagen y atenuacion de componentes de ruido.




© FUOC Médulo 5: Principios de tratamiento... 14

Los filtros de ponderacion pueden introducir un cierto incremento de la carga com-
putacional con respecto a los filtros de promedio. En efecto, los filtros de promedio
estricto se pueden implementar de forma muy simple ya que solo requieren la reali-
zacion de sumas. Ademas, si la plantilla es de un tamafio considerable, puede resultar
rentable actualizar el resultado del filtro sumando en exclusiva los nuevos elementos
que intervienen en la plantilla y restando los salientes. En el caso de filtros con pon-
deraciones no uniformes, esta simplificacion no es evidente y hay que llevar a cabo
multiplicaciones relativamente complejas. Por todo esto, su uso en tratamiento de
imagen es menos habitual y sOlo se utilizan en algunas aplicaciones especificas. Entre
los filtros de ponderacién mas utilizados estéa el que hemos representado a la izquier-
da de la figura, cuya principal ventaja respecto del resto de los ejemplos es que los
coeficientes multiplicativos y el factor de escala son siempre potencias de 2, de forma
que podemos realizar las operaciones mediante simples desplazamientos de bits.
Otros filtros con coeficientes ponderados que se utilizan con cierta frecuencia son los
filtros gaussianos u otras variantes, cuya plantilla final depende de un parametro, de

modo que podemos adaptarlas con facilidad a las caracteristicas de la imagen.

Filtros paso bajo direccionales

PN, ) T

L

Idea general de una plantilla direccional

Los filtros direccionales pretenden obtener un mejor compromiso entre la pérdida
de nitidez y el grado de atenuacion del ruido mediante la realizacion de varios filtra-
dos direccionales de la imagen y la seleccién, a posteriori, de cual de ellos produce un

mejor resultado en cada parte de la imagen.

Los filtros direccionales obtienen un mejor compromiso entre la reduccion del

ruido y la pérdida de nitidez.
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Los filtros direccionales son similares a los de promedio, pero la plantilla no es simé-
trica en ambas variables, de modo que la pérdida de definicion s6lo se produce en la
direccion en que actta el filtro. En la figura aparece representada una plantilla estan-
dar para un filtro direccional que actGa promediando inicamente los elementos de

imagen que ser encuentran alineados en la direccion asociada al filtro.

Algoritmo basico

La idea basica para realizar un filtrado direccional de una imagen se puede resumir

en los siguientes puntos:

a) Calcular para cada punto de la imagen el resultado de la aplicacién de un filtro

direccional:
Ve[, m] = Py(uln, m]),

donde P¢kN representa la plantilla orientada segin el angulo j; y que realiza el pro-
medio de N puntos de la imagen. En general, el conjunto de angulos sobre los que se
calcula el promedio direccional es reducido. Los més habituales son {02, 302, 602, 90¢,
1202y 1509, o bien {02, 45¢, 90¢, 1359}.

b) Para obtener el valor del pixel transformado, elegiremos el resultado direccional
que ha proporcionado un valor méas cercano al nivel de gris que tenia el pixel en la

imagen original.

vn, m] = {v[n, m]|min(|uln, m] —vy[n m]|), O¢.}

La justificacion de como este proceso permite reducir el nivel de ruido sin afectar de
forma tan directa a la definicion de la imagen se ilustra a modo de esquema en la

figura adjunta.

Suponed un punto situado cerca de un contorno de la imagen; en tal caso, el filtro
que proporcionard una respuesta Optima es el que act@ia en una direccion paralela
al contorno. Notad, también, que si el ruido se mantiene dentro de unos limites to-
lerables, éste serd el filtro que producirad un resultado mas proximo al nivel de gris
que teniamos en la imagen original, ya que sblo estd promediando elementos de
imagen que, en condiciones normales, se asociarian al mismo objeto. El resto de los
filtros direccionales promedian elementos de imagen que estan en parte fuera y en
parte dentro de la region, por lo que es de esperar que el nivel de gris obtenido di-
fiera bastante del de la imagen original. En regiones uniformes, todos los filtros di-
reccionales produciran resultados de salida parecidos, motivo por el que se hace

relevante determinar cual de ellos escogemos para obtener la imagen original. Asi
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pues, el criterio de tomar como resultado el filtro direccional que produzca un nivel
de gris mas proximo al de la imagen original parece coherente y es, por otra parte,

simple de implementar.

Filtres direccionalel aciuandea
soliee un pisel proaima al
conlofmo de un objelo

N2

Bl filtro mis adecuado
5 el que acti en la
direccion parakela al abjeto

Z\

Promedio direccional en la proximidad de un contorno

En la siguiente figura vemos la comparacién
de los resultados obtenidos mediante un fil-

obibenida con fitros
dinecs apra. 40 plaoses

tro direccional y uno de promediado con la
misma imagen del ejemplo anterior.

kmagen obtenida con filn
deptmudhﬂrmmm

Comparacion entre un filtro direccional y uno de promedio para una imagen

con ruido blanco

Hemos obtenido el filtrado direccional utili-
zando 4 direcciones principales {02, 459, 90°,
1359. Las plantillas utilizadas para realizar el
filtrado en las direcciones horizontal y vertical
promediaban un total de 40 pixeles en planti-
llas de 2 x 20y 20 x 2, respectivamente. Los fil-
trados en las direcciones de 452y 135¢ se han
efectuado con plantillas de 20 x 20 que contie-

nen ceros en todas las posiciones exceptuando
la diagonal principal y la superior, en las que
se ponderan por igual todos los elementos de
imagen. El nimero total de elementos de ima-
gen considerados en estas dos direcciones es,
por tanto, de 39. En el grafico adjunto hallare-
mos una representaciéon esquemdtica de las
plantillas usadas para el filtrado direccional.
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Representacion de las plantillas utilizadas para el filtrado direccional

Resultados

Si comparamos en los ejemplos anteriores la imagen obtenida mediante el filtrado
direccional con la obtenida con un filtro de promedio que utiliza un namero de co-
eficientes parecido (filtro de 7 x 7 coeficientes), vemos que, desde un punto de vista
visual, el filtrado direccional consigue una mayor atenuaciéon del ruido —-a pesar de
que el nimero de coeficientes (40) es algo menor que con el promediado convencio-
nal (49). La justificacion de este efecto es clara e intuitiva: con el filtrado direccional
se promedian, por lo general, regiones con nivel de gris mas o menos uniformes, ha-
ciendo que la percepcion visual del ruido sea menor. La definicién de los contornos
y el filtrado direccional son excelentes aunque su principal problema es que presen-
tan un cierto difuminado de zonas uniformes, proximas al contorno, que se encuen-
tran dentro de una misma region. También podéis observar la aparicion de algunos
puntos con ruido de tipo impulsivo en la proximidad de los contornos debido a los

errores en la seleccion de la direccidn de filtrado adecuada.

En la siguiente figura se compara la imagen obtenida mediante el uso del filtrado direc-
cional anterior con la resultante de haber aplicado una plantilla de promedio de 15 x 15

puntos. En este ejemplo, ambas imagenes tienen un nivel de ruido aparente similar.
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Comparativa entre los filtros direccionales y los de promedio

No obstante, la pérdida de nitidez causada por el filtro de promedio es més que evi-
dente. Para finalizar, mostraremos la imagen original con ruido y los distintos filtra-
dos direccionales individuales que se han aplicado sobre ella. Apreciad de qué
manera es facil identificar el tipo de filtrado a partir de la direccién en que se produ-

cen las pérdidas de definicion en la imagen.

Resultados parciales de los filtros direccionales aplicados a una imagen con ruido

Filtros dependientes
de un parametro: filtros gaussianos

Otra alternativa para obtener un mejor compromiso entre el nivel de reduccion de rui-

do y la nitidez es usar plantillas cuyos coeficientes varian en funcién de las caracteris-
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ticas de la imagen. En general se trata de estimar, en funcién de las propiedades locales
de laimagen, un parametro que controla el grado con el que se promedian los elemen-
tos de la imagen en cada region. Existe una gran cantidad de propuestas distintas cuyo
uso y resultados dependen, en muchas ocasiones, de las propias iméagenes y cuyo ana-
lisis detallado escapa de los propositos de este texto. Nos disponemos a describir, en
exclusiva, una de las plantillas mas populares dependiente de un parametro: la planti-

lla gaussiana.

En general, el uso de este tipo de filtros exige una fuerte carga computacional y un de-
tallado ajuste de los pardmetros, por lo que s6lo se utilizan en aplicaciones en las que
aparece un elevado nivel de ruido y el resto de los métodos no producen los resultados

deseados.

Podemos expresar la plantilla gaussiana bidimensional de forma analitica mediante la

siguiente ecuacion:

Poauss[ i ] = EC(E) Cexp 02+ si (i,j) OI otros valores O
O

0 g O

Es decir, se trata de un filtro cuyos coeficientes se expresan como una funcién gaus-
siana dentro del ambito de definicién de la plantilla. El tipo de ponderacion de los
datos de la imagen depende del valor del componente § que se puede asociar con
la desviacion tipica de la funcién gaussiana. Hay que ajustar el valor de la constante
C(&) en funcion del parametro § para que la ganancia de la plantilla sea la unidad;
es decir, que cuando se aplique a una regién con nivel uniforme, no se modifique
el nivel de gris de la imagen. Asi pues, podemos determinar el valor de la constante

como:

1

2 2

1+ Z M

> eXp%‘ 2 [0
(i.)0I 3

C@Q) =

En caso de que el pardmetro & aparezca determinado en funcién de las caracteristicas
locales de la imagen, serd necesario calcular la constante de manera dinamica, lo cual

supone una considerable carga computacional adicional.

En la figura nos encontramos con la superficie
bidimensional de una campana de Gauss para
algunos valores del pardmetro &, representan-
dose para una plantilla de 25 x 25 pixeles.
Cuando & tiene un valor elevado (p.ej. &2 =
10.000), la funcién decrece lentamente con
respecto a su valor unitario de origen. En este
caso, se lleva a cabo un importante filtrado
paso bajo o suavizado de la imagen ya que to-

dos los elementos de imagen estdn pondera-
dos por coeficientes proximos a los que
tomarian con un filtro de promedio conven-
cional. Sin embargo, a medida que & disminu-
ye, los coeficientes decrecen con una mayor
rapidez conforme nos acercamos a los extre-
mos de la plantilla, reduciéndose el nimero de
pixeles que intervienen en el promediado es-
pacial de la imagen.
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central y sus vecinos mas inmediatos son
significativos.

E-n:u_u,

B

¥

Representacion tridimensional de los coeficientes de un filtro gaussiano en
funcién del valor del parametro independiente

Mecanismos de control del parametro independiente

Tras haber entendido cémo afecta el paré-
metro de control a la forma y tipo de pro-
mediado que realiza la plantilla, parece
evidente que tenemos que definir la filoso-
fia general con la que procesaremos la ima-
gen. En principio, deberiamos establecer
algln procedimiento para determinar las
caracteristicas locales de la imagen que
nos va a indicar cudndo estamos en una re-
gion practicamente uniforme, en la que
podemos aplicar un factor de promedio
elevado para reducir el nivel de ruido sin
perder nitidez en la imagen, y cudndo es-
tamos en una regiéon con elevados cam-
bios, en la que es conveniente no realizar
promedio alguno para no difuminar los
contornos.

A menudo se utilizan funciones auxiliares
para medir las caracteristicas de la imagen
y determinar el valor del pardmetro ade-
cuado. Una posible metodologia consiste
en determinar los contornos de la imagen
mediante el uso de filtros paso alto y con-
trolar el pardmetro independiente en fun-
ciéon de los valores obtenidos. En las
regiones donde se detecta una presencia
importante de contornos, aplicaremos un
promediado de pocos pixeles (pardmetro
pequeiio), mientras que en las regiones
donde practicamente no se han detectado
contornos, podemos aplicar un promedia-

do en el que participen un gran nimero de
pixeles.

La mejora de imagenes mediante filtros de-
pendientes de un pardmetro es bastante
compleja, tanto desde el punto de vista
computacional (cdlculo de constantes de
ganancia y aplicacién de filtros de coefi-
cientes variables), como en lo que respecta
a ajustes de las funciones y parametros. Por
este motivo, su uso es relativamente poco
frecuente y casi limitado a aplicaciones en
las que se desea restaurar fotogramas afecta-
dos con un alto nivel de ruido, donde el res-
to de los métodos considerados en este
apartado no generan resultados satisfacto-
rios. La funcién gaussiana se puede susti-
tuir por otras funciones como cosenos
alzados, funciones de ponderacién pirami-
dal, etc. Con estas funciones alternativas, la
intencién es obtener una relaciéon mas li-
neal entre los coeficientes del filtro y el pa-
rdmetro de control. En el caso de las
funciones gaussianas, la forma de la fun-
ci6n bidimensional es muy sensible al para-
metro de control, de modo que, para
determinados niveles, pequefios cambios
del parametro pueden colapsar con rapidez
la funcién para que ésta actGie nicamente
sobre el pixel central. En el resto de las fun-
ciones, esta relacién es mas lineal, asi que el
ajuste de pardmetros es mds simple e intui-
tivo.
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Filtrado paso alto
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Diagrama de bloques de un filtro paso alto obtenido a partir de un filtro paso bajo

El filtrado paso alto de una imagen consiste en mantener o enfatizar los cambios de
nivel de gris mientras se suprimen las regiones con nivel de gris uniforme. Lo mas
usual a la hora de realizar estas operaciones es el uso de filtros lineales basados en
plantillas tipo FIR. El resultado de un filtro paso alto puede ser interesante en si mis-
mo, por ejemplo para detectar de forma automatica los contornos de un objeto, o
para combinarlo con la imagen original y asi enfatizar las variaciones de nivel de gris

y mejorar la percepcion de la imagen.

Las principales aplicaciones del filtrado paso alto son la mejora y la deteccion

de contornos.

Para obtener una idea intuitiva de como deben ser los coeficientes de una plantilla
paso alto podemos considerar que podemos obtener una sefial paso alto restando de
la imagen original una version filtrada paso bajo de la misma (figura). En efecto, las
regiones uniformes de la imagen se cancelan por la diferencia entre ambas sefiales,
mientras que los componentes de alta frecuencia, que s6lo estan presentes en la ima-

gen original, apareceran en la salida.

Obtencion de la plantilla del filtro paso alto

El sistema representado en la figura anterior es lineal ya que la salida se obtiene como
una combinacion directa de sefiales que, a su vez, son determinadas a partir de trans-
formaciones lineales. Por lo tanto, podemos determinar la plantilla equivalente del

sistema combinando las plantillas individuales utilizadas en cada rama del sistema.

En la siguiente figura representamos el resultado obtenido para el caso particular en
que la plantilla del filtro paso bajo consista en un promedio en una ventana 3 x 3.

La plantilla resultante se puede escalar en el factor que el disefiador desee.
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Obtencién de la plantilla paso alto como una combinacién de una plantilla identidad y una paso bajo

En el disefio de plantillas paso bajo, el factor de escala se encontraba condicionado
por el hecho de que la ganancia del filtro en las regiones con nivel de gris uniforme
fuera igual a la unidad, con objeto de que el nivel de gris medio fuera constante. No
obstante, en el caso de filtros paso alto, no disponemos de ningtn criterio predeter-
minado para calcular la ganancia del filtro. En el ejemplo que estamos considerando
es mas habitual operar con la plantilla normalizada porque las operaciones implica-
das son simplemente desplazamientos de bits (multiplicar por 8) y restas. Una vez rea-
lizado el filtrado paso alto, es habitual la aplicacién de transformaciones puntuales

elementales para escalar el resultado y acondicionarlo para su representacién gréafica.

Representacion de la imagen resultante en un filtro paso alto

Histograma del filtrado paso alto de la imagen

El filtrado paso alto de la imagen afecta directamente al margen dindmico, de modo
que, para visualizar la imagen resultante, es necesario ajustar de nuevo los niveles.
Ademas, los niveles obtenidos pueden ser positivos o negativos, por lo que es nece-
sario definir qué criterio vamos a utilizar para su representacion mediante niveles de

gris exclusivamente positivos.

En la figura aparece el histograma que hemos obtenido tras aplicar a una imagen un
filtro paso alto 3 x 3 como el considerado en el ejemplo anterior. Antes de aplicar el
filtrado paso bajo, hemos normalizado la imagen para que los niveles de gris se co-
rrespondan con ntmeros reales entre O (negro) y 1 (blanco); el ejemplo supone que

trabajamos con niveles de gris normalizados a la unidad.

El histograma resultante indica que el margen dindmico de la imagen filtrada toma
valores situados entre -1, 3 y 3, 2, de manera que, si queremos visualizarlos, sera pre-

ciso que transformemos los niveles.
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Nos encontramos con dos alternativas fundamentales a la hora de visualizar una
imagen. La primera consiste en tomar el valor absoluto del resultado y, con posterio-
ridad, escalarlo para que cubra el margen dindmico de interés (por norma general se
ajusta para que el valor maximo coincida con el blanco). Esta representacion destaca
los componentes de alta frecuencia de la imagen sin tener en cuenta el signo y sen-
tido de los cambios y suele ser Gtil y facil de interpretar en la mayor parte de los pro-
blemas de reconocimiento. Asimismo, es habitual realizar una correccidn sobre el
resultado obtenido con el fin de facilitar la visualizacion de la informacién contenida

en los niveles de gris proximos al negro.

Otra alternativa consiste en multiplicar la imagen resultante por una constante, de
forma que el margen dindmico esté comprendido entre -0,5y 0,5 (=128 y 128 en caso
de que mantengamos una representacion con 8 bits) y, mas tarde, afiadirle al resulta-
do un offset de 0,5 que transtorme el origen en el nivel de gris medio (el offset sera de
128 para codificaciones con 8 bits). Esta forma de representar la imagen permite que
nos hagamos una idea del signo resultante en la transformacion, aunque la interpre-
tacion de la imagen no es tan directa como en el caso anterior. En algunas ocasiones
es conveniente ajustar la primera constante multiplicativa para obtener iméagenes con

menor margen dindmico, lo que puede resultar visualmente més agradable.

En la siguiente figura indicamos los dos tipos de representacién grafica mencionados
para la imagen considerada en este ejemplo. En el ejemplo de la izquierda, donde re-
presentamos el valor absoluto del filtrado paso alto, hemos escalado el resultado en-
tre 0 y 255, y también hemos aplicado una correccion gama de valor 2,5. En el de la

derecha, hemos utilizado una enfatizacién de contraste de los niveles de gris medios.

Imagen original y dos representaciones alternativas del resultado de un filtro paso alto

Otras plantillas para el filtrado paso alto

Utilizando el mismo proceso de sustraccion entre el sistema identidad y las plantillas
paso bajo podemos obtener otras plantillas alternativas para el filtrado paso alto. En

la figura que vamos a analizar a continuacion hallaremos las alternativas 3 x 3, 5 x 5
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y 7 x 7 obtenidas a partir de los filtros de promedio. Estas plantillas se conocen con
el nombre de deteccion de puntos aislados, ya que producen un elevado nivel de
salida en los elementos de imagen cuyo valor de gris es muy distinto del de los pixe-
les situados proximos a él.

Si se aplicaran estas plantillas a imagenes con ruido de tipo impulsional, podriamos
detectar con facilidad los elementos de imagen que tienen este tipo de ruido, al estar
enfatizando su nivel de gris (en positivo o en negativo). De entre estas plantillas, en
especial se utiliza la de 3 x 3 por la gran simplicidad de las operaciones binarias in-

volucradas (restar y desplazar bits).

Las plantillas de deteccidén de puntos, aunque son un claro ejemplo de filtros paso alto
por cuanto permiten el paso de puntos aislados y eliminan las regiones uniformes, no
son las mas utilizadas debido, fundamentalmente, a que la interpretacion de sus resul-
tados no es inmediata. En el apartado “Estimacion del gradiente y estimacion de con-
tornos” siguiente examinaremos los filtros y estimadores de gradiente y derivadas de
orden superior que son los mas populares para la implementacion de filtrados paso

alto de imégenes.

1 1 1 1 1 | 1 1 1 I |
I'1I.|'|1 | ] '.-I."|1 1 ] [ |
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Otras plantillas de deteccién de puntos aislados como plantillas paso alto

Estimacion del gradiente
y deteccion de contornos

Curvas de nivel de gris constante en una imagen
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Una de las principales aplicaciones de los filtros paso alto consiste en cuantificar las va-
riaciones de nivel gris que se producen en la superficie de la imagen. Por norma general,
estas variaciones estan directamente relacionadas con los contornos de los objetos o con

las texturas y propiedades geométricas de los propios componentes de la imagen.

Podemos interpretar una imagen como una superficie bidimensional donde el nivel
de gris nos indica el valor que toma la funcion en cada una de las posiciones del pla-
no (x, y). En la figura adjunta hemos representado las lineas con nivel de gris constante

para una imagen que sera facilmente identificable para el lector (curvas isonivel).

Como en toda superficie bidimensional, es posible calcular el gradiente (que nos
dard una medida de la magnitud), la direccion y el sentido en el que se producen los

cambios de nivel de gris en la extension de la superficie.

Para el caso de imagenes definidas en un espacio de variables continuas, el gradiente

viene determinado por:

T
s, y) = [ 252, 2]

Se trata de un vector que podemos calcular en cada punto de la imagen, que se dirige
hacia la direccion de maximo crecimiento de la funcién y cuyo moédulo ofrece una
idea de la magnitud de los cambios de nivel de gris. En la siguiente figura hemos re-
presentado de forma esquematica los vectores gradiente de la imagen que hemos vis-

to en el ejemplo anterior.

Vectores de gradiente de una imagen

Estimacion del médulo del gradiente a partir de ejes de coordenadas

El gradiente aporta informaciéon vectorial acerca de las variaciones de nivel de gris
que se producen en la imagen. En muchas aplicaciones estaremos mas interesados
por la magnitud de las variaciones de nivel de gris que por las direcciones en las que

éstas se producen. El modulo del gradiente viene determinado por:

2 1/2
10@u(x, )| = g.?”g; Y)B +Eaug;, V)BZ% ,
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lo que supone que tendremos que estimar las derivadas parciales de la imagen con res-
pecto a cada una de las coordenadas y, con posterioridad, determinar sus cuadrados,
sumarlos y extraer la raiz cuadrada. Tendriamos que efectuar esta serie de operaciones
para todos los pixeles de la imagen, por lo que la carga computacional asociada al cal-
culo del modulo del gradiente seria muy elevada. Para simplificar la estimacion, el pro-

cedimiento es éste:

du(x, y)|
oy

+

IO DI =

du(x, y)
ox

donde en lugar de determinar el cuadrado de cada componente, tomamos su valor
absoluto y suprimimos el calculo de la raiz cuadrada. Los resultados obtenidos me-
diante esta aproximacion suelen ser satisfactorios en la mayor parte de las aplicacio-

nes y su implementacion es directa y simple.

Plantillas para estimar los componentes del gradiente

©®
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Plantillas 2X1 para Ly estimacion Flantillas 3X1 para ka estimaciin
de las derivadas direccionabe de Ly derivadas direccionales
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Plantillas elementales para la estimacién de derivadas direccionales

A la hora de estimar los componentes del gradiente haremos uso de una serie de
plantillas que estiman la derivada en cada direccidn en tanto que diferencias entre
los niveles de gris de pixeles adyacentes. A continuacién podemos ver una imagen
donde aparecen representados dos modelos posibles para este tipo de plantillas.
En el modelo de la izquierda, la derivada se estima como la diferencia entre el ni-
vel del gris del pixel de referencia y el pixel anterior y, en el modelo de la derecha,
se utiliza una pequefia variante en la que la derivada es aproximada por la diferen-
cia entre los dos elementos de imagen que se hallen mas cerca del pixel de refe-

rencia.

Las plantillas diferenciales son muy sensibles al ruido que pueda tener la imagen ori-
ginal, de manera que suele ser recomendable aplicar algin tipo de filtrado paso bajo
a la imagen resultante. No obstante, es evidente que hay que realizar el filtrado paso
bajo en la direccion ortogonal a la que estamos estimando la derivada puesto que,

en caso contrario, la medida no seria correcta.
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En la siguiente figura representamos una plantilla 3 x 3 que utiliza un filtrado paso
bajo en la direccion ortogonal a la que se estima la derivada. Tal y como indicamos
en la gréfica, esta plantilla se puede descomponer en dos plantillas elementales que
actGian en direcciones ortogonales. La primera realiza la estimacion de la derivada,
mientras que la segunda promedia los resultados obtenidos en pixeles adyacentes.
El lector puede comprobar que las dos alternativas son equivalentes calculando el
resultado que obtenemos al aplicar la plantilla 3 x 3 a una imagen con todos los
pixeles iguales a cero, a excepcion de un Gnico pixel central con nivel de gris uni-
tario (la imagen resultante coincide con la propia plantilla), y verificando que co-
incide con el que obtenemos si aplicamos de forma secuencial las dos plantillas
unidimensionales. Es evidente que el orden con el que se manejan las dos plantillas
elementales puede ser intercambiado.
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Estimacion de la derivada horizontal y suavizado en la direccién ortogonal

Ejemplos de estimacion de gradiente: comparativa entre plantillas 1 x3y 3 x 3
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Ejemplo de estimaciones de derivada en la direccién horizontal

En la siguiente figura nos disponemos a re-
presentar la estimacién del componente
horizontal del gradiente obtenido mediante
el uso de una plantilla diferencial 1 x 3 y el
obtenido mediante una plantilla donde se
realiza promedio en la direccién vertical.
Los resultados que producen ambos méto-
dos son comparables cuando el nivel de rui-

do que presenta la imagen original es
practicamente nulo.

En la figura siguiente se presentan los mis-
mos resultados para una imagen que contie-
ne un cierto nivel de ruido blanco. En este
segundo caso, es evidente que el promedio
en la direccién ortogonal proporciona una
ganancia neta con respecto al ruido.
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Ejemplo de plantillas 1 x 3 y 3 x 3 para estimar la derivada horizontal en una imagen
con ruido

Plantillas comunes para estimar derivadas direccionales
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Plantillas mas comunes para la estimacién de los componentes del gradiente

Como resulta obvio, las posibles alternativas para conjugar la estimacion de la de-
rivada con el promedio de muestras en la direccidon ortogonal es muy variado. En
la figura encontramos varias de las propuestas de mayor uso expresadas como plan-
tillas 3 x 3, donde el pixel central es considerado el elemento de referencia. Entre
éstas, las que se utilizan con mayor frecuencia son, probablemente, las de Roberts,

Sobel y Prewitt.

En el primer caso se trata de una variante de las plantillas de dos elementos (diferen-
cia directa entre pixeles) que ya hemos considerado con anterioridad. Al intervenir
sOlo dos elementos de imagen se trata de una estimacion bastante sensible al ruido,
a pesar de que las direcciones en las que se estima el gradiente no coinciden con los

ejes principales de la imagen. Se trata de direcciones ortogonales y, en consecuencia,
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el médulo del gradiente puede seguir estimandose como la suma de los valores abso-
lutos de cada plantilla (o como la raiz cuadrada de los cuadrados de cada componen-

te, en caso de que queramos ser mas precisos).

Las alternativas de Prewitt, Sobel y Frei-Chen se pueden identificar directamente
como variantes, teniendo en cuenta la filosofia de estimar la derivada direccional en
un sentido y promediar en la direccion ortogonal. En el caso de Sobel y Frei-Chen,
el promediado paso bajo da una mayor importancia a los elementos centrales que a
los extremos. Entre ellas, la variante de Frei-Chen supone una mayor complejidad de
calculo al requerir la realizaciéon de productos reales entre las muestras y los coefi-
cientes, mientras que Sobel s6lo precisa desplazamientos de bits. Los resultados ob-
tenidos con estas tres variantes son comparables, pero los mas utilizados son los de
Prewitt y Sobel.

Ejemplos de estimacion del modulo del gradiente
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Ejemplo de estimacién del médulo del gradiente en una imagen con el filtro
de Prewitt

En la figura aparecen los resultados obteni-
dos para las estimaciones de gradiente en

Las imagenes de la siguiente figura compa-
ran los resultados finales obtenidos me-

las direcciones horizontal, vertical y la
combinacién de ambas (suma de valores
absolutos) utilizando el filtro de Prewitt.
Notad, en cualquier caso, que la imagen fi-
nal contiene la informacién de contornos
de los elementos principales de la imagen.

diante los filtros de Roberts, Prewitt, Sobel
y Frei-Chen. En este ejemplo hemos repre-
sentado los negativos de las imagenes con
objeto de poder visualizar mejor las dife-
rencias entre las distintas alternativas. En
lo sucesivo usaremos, con frecuencia, este
tipo de representacién de las imdgenes
asociadas a los contornos.
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Frei-Chien

Comparacién entre distintas plantillas para la estimacion del médulo del

gradiente

| Otras plantillas alternativas
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Ejemplos de plantillas de 7 x 7 para la estimacion de la derivada direccional

En esta figura presentamos algunas alternati-
vas que involucran una mayor cantidad de ele-
mentos de imagen en la estimacién. La
primera de ellas es una variante del filtro de
Prewitt extendida a un dominio de 7 x 7 ele-
mentos de imagen. Estos operadores se pueden
extender a cualquier tamafio de plantilla y se
conocen con el nombre de operadores boxcar.

La segunda alternativa se debe a Abdou y tiene
la forma de una pirdmide truncada en la que

los pesos decrecen de manera lineal con la dis-
tancia (a medida que se alejan del centro). En
la gréfica hallamos la representacion del esti-
mador de derivada horizontal para una venta-
na de 7 x 7 (aunque, como es evidente, la
plantilla se puede generalizar con facilidad
para cualquier tamafio y direccién). En el si-
guiente ejemplo podemos ver el resultado de
haber aplicado una plantilla de Abdou 7 x 7 a
la imagen con ruido que hemos usado antes
para comparar las plantillas 1 x 3y 3 x 3.
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Derivada de la plantilla gaussiana

Una plantilla que suele involucrar un nimero considerable de elementos de imagen

es la denominada DroG (Derivative of a Gaussian).

En este caso, obtenemos la plantilla derivando una funcion de gauss bidimensional
con respecto a las variables en las que queremos estimar la derivada direccional. El
problema se plantea inicialmente con variables de naturaleza continua y, después, se
particulariza para variables discretas. Con el fin de obtener la plantilla para estimar
la derivada vertical tendremos que derivar la gaussiana bidimensional respecto de la

variable x. Es decir:

HExp) =~ 15100 T))

donde:

&(y) se definiria de forma analoga. La derivada de esta funcién con respecto a la va-

riable x es:

1 ghis

=
o

9 _
anl(X) -

ﬂ
=
Q.
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De forma que la expresion de la plantilla se puede reducir a:

X
H(x,y) = g} &1 (x) BR2(y)
Para finalizar, basta con particularizar las variables continuas en valores discretos:
_n
Pprocln, m] = 0_5 &1[n] C,[m]

La forma de esta plantilla, que podemos ver en la figura que se sigue, tiene un aspecto
parecido al del resto de las plantillas derivadas de la funcion gaussiana. Insistiremos
en el hecho de que para la mayor parte de las aplicaciones suele ser suficiente con el
uso de plantillas 3 x 3 0 2 x 2, quedando relegadas las plantillas de tamafio superior

para aquellas aplicaciones en las que el nivel de ruido es relativamente elevado.

:. -.'IIII 'a
0 - f”’"’g’}flkﬁﬁ -
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Forma de la plantilla DroG

Operadores de Laplace
y cruces por cero para
la estimacion de contornos

La estimacion del modulo o la direccidon del gradiente genera resultados satisfactorios
en la deteccidén de contornos siempre y cuando los cambios de nivel de gris entre ob-
jetos o regiones sean abruptos. En el caso de transiciones suaves, el modulo de las de-
rivadas direccionales no suele tener la energia suficiente como para activar la deteccién

del contorno, aunque posteriormente se aplique una binarizacion de la imagen.

Una posible solucién a este problema consiste en estimar la presencia de contornos
mediante el uso de derivadas de orden superior y la deteccién de pasos por cero. La
idea general de esta estrategia se ilustra en la siguiente figura donde, por simplicidad,

sOlo consideramos funciones de una variable.
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Ejemplo para la deteccién de contornos mediante el uso de las derivadas primera y segunda

En la grafica anterior encontramos la representacion de una transicion lenta entre
dos regiones suponiendo que la sefal tiene un nivel de ruido practicamente inapre-
ciable. La derivada primera de la funcién se encuentra inmediatamente debajo del
nivel de gris y presenta, como consecuencia de la lentitud de las transiciones, ampli-
tudes reducidas. Si el umbral de deteccion de contornos esta situado por encima de
estos niveles, no sera posible detectar la transicion. En cambio, en la derivada segun-
da de la funcion, hallamos un cambio de signo justo en el instante en que se produce
la transicion, de modo que, al menos en principio, parece posible detectar la presen-
cia del contorno examinando las posiciones en las que se producen los cruces por

cero de la segunda derivada.

No obstante, aunque la idea general parece excelente, tendremos que refinarla debido
a que los cruces por cero de la segunda derivada son muy sensibles al ruido. En la grafica
de la derecha podemos ver los resultados que obtendriamos en el supuesto de que la se-
nal original contuviera cierto nivel de ruido. Ahora, los cruces por cero de la segunda
derivada se producen en posiciones que parecen completamente aleatorias y que no tie-
nen una relacion directa con los contornos de la imagen. Podemos solucionar este pro-
blema mediante la combinacion de los resultados de la primera y segunda derivada. En
efecto, podemos seguir detectando la presencia del contorno mediante los cruces por
cero de la segunda derivada siempre y cuando sblo se consideren aquellos cruces por
cero en los que la derivada primera se mantiene por encima de un umbral prefijado. Tal
y como ilustra la figura, podemos situar el umbral que delimita los valores de la primera
derivada por debajo de lo habitual, ya que el contorno se caracteriza no sélo por un re-
bosamiento de este nivel, sino también por la aparicién simultanea de un cruce por cero
de la segunda derivada. La conjuncion de los dos parametros proporciona una mayor

proteccion del sistema frente al ruido.
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Calculo de los cruces por cero en funciones de dos dimensiones

Para generalizar este procedimiento en funcio-
nes de dos variables, es preciso que tengamos
en cuenta como se extienden los conceptos de
cruces por cero y derivadas segundas para este
tipo de funciones.

La forma mds simple de determinar si pode-
mos considerar un pixel como un cruce por
cero de una funcién bidimensional consiste
en examinar las transiciones que se producen

PO CEID

Tof

[

en dos direcciones ortogonales, que, en gene-
ral, se toman como los mismos ejes donde re-
presentamos la imagen. Si en alguno de estos
dos ejes se produce una transicién de positivo
a negativo o viceversa, el elemento de imagen
serd considerado un cruce por cero de la fun-
cién. Podemos ver este procedimiento en la si-
guiente figura, donde mostramos algunos
ejemplos que serian considerados cruces por
cero y otros que no lo serfan.
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Procedimiento de andlisis de cruces por cero en dos dimensiones

Resulta evidente que podriamos extender
esta definiciéon a un mayor ntmero de direc-
ciones en las que se examina el posible cam-
bio de signo de la funcién, con lo que algunas
regiones, como la (f) en la figura, se podrian

considerar cruces por cero. No obstante, esto
no suele ser necesario puesto que, en cual-
quier caso, este cambio de signo ya seré con-
siderado cuando examinemos otro elemento
de imagen vecino.

Derivada segunda en funciones de dos dimensiones

Podemos llevar a cabo la extensién de la deri-
vada segunda a funciones bidimensionales
usando diferentes alternativas que combinen
las derivadas parciales de segundo orden. No
obstante, la opcién més empleada es, de una
forma casi invariable, la laplaciana. Esta fun-
cién se define como:

2 2
I]Z(u(x, V) = 0 u(x,zh& u(x,y)
ax* ay*

L]

Dierieaaia horiromital

Darirwadda vertxal

El problema, ahora, es obtener estimadores
de esta transformacién en términos de plan-
tillas. Las opciones son, como es de esperar,
muy variadas y su uso dependera, como en el
resto de los operadores ya considerados, de la
aplicacion y las preferencias del disefiador.

En la figura adjunta mostramos un procedi-
miento para la obtencién de la plantilla aso-
ciada a un operador del tipo laplaciano a
partir de plantillas elementales para la esti-
macion de la derivada direccional.

dleri i frdecla

Obtencién de una plantilla para estimar el operador laplaciano aplicando
de manera sucesiva plantillas de estimacién de la derivada primera
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En la parte superior izquierda podemos ver el
resultado de haber aplicado la plantilla para
la derivada horizontal a una imagen con to-
dos los pixeles iguales a cero menos el central
(la imagen, que no se representa en la figura,
corresponde a una funcién delta de Dirac bi-
dimensional). Si sobre este resultado volve-
mos a aplicar la plantilla para la derivada
horizontal, obtenemos la plantilla asociada a
la derivada segunda en la direccién horizon-

Médulo 5: Principios de tratamiento...

tal. Se representan los mismos resultados
para derivadas en el sentido vertical en la par-
te inferior izquierda de la grafica.

Para finalizar, en la parte derecha, representa-
mos la superposicién de las dos derivadas de
segundo orden en una imagen bidimensio-
nal. Podemos identificar la imagen resultante
directamente con una plantilla bidimensio-
nal para la estimacion de la laplaciana.

Ejemplo de estimacion de la derivada segunda

En la siguiente figura encontramos representa-
do el resultado obtenido al aplicar esta planti-
lla a una imagen. En esta representacion
hemos desplazado el valor medio de la imagen
al nivel de gris medio, por lo que los valores po-
sitivos quedan representados entre el nivel de

gris 128 y 255, mientras que los negativos, en-
tre O y 127. Observad que las regiones que se
corresponden con fuertes transiciones de la
imagen original se sitGan en zonas donde el ni-
vel de gris pasa de blanco a negro o viceversa,
indicando la presencia de un cruce por cero.

Imagen obtenida al aplicar el operador laplaciano

Otras plantillas de uso habitual

Como es de esperar existen otras plantillas al-
ternativas para estimar la laplaciana. En la si-

35

guiente figura podemos ver otras dos opciones

3 x 3 que se utilizan con cierta frecuencia.

Extimadornes 13 de b Laplciana

H 1| @ 1 i i i P
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Plantillas 3 x 3 alternativas para estimar el operador laplaciano



© FUOC

Laplaciana de una gaussiana

También es posible definir una plantilla para
aproximar el operador laplaciano que toma
como base la funcién de gauss bidimensional.
Esta plantilla se conoce con el nombre de LoG
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(Laplacian of a Gaussian). Con este objetivo,
calcularemos la laplaciana de esta funcion vy,
con posterioridad, sustituiremos las variables
continuas por discretas. Asi pues:

2 2 2 2
Lexy) = 25000 Bal) + aiyz(gloo 0 = £:0) S TG+ 00) EEL% 0B

donde, como ya hemos visto antes, g;(x) se
define como:

1 D?Zaz

J2nd ’

y &2(y) se define de modo analogo.

&i(x) =

Determinando la derivada segunda con res-
pecto a x de g;(x), obtenemos:

2
X

Pl S D (e e
) = == 0515

Si sustituimos este resultado y su equivalen-
te para g(y), el resultado es:

2. 2
X +y

2, 2 )
Lixy) = CR-*n

donde hemos supuesto que las desviaciones
tipicas en las dos variables son idénticas y
hemos dejado una constante de ganancia
genérica C.

3
1.5 =
i
0.5
o -
05 T &
i H-"&h
20
107

LUt

En caso de que particularicemos este resulta-
do para variables discretas, obtenemos la ex-
presion general de una plantilla para la
estimacién de la laplaciana que se basa en
funciones gaussianas:

2 2
n_+m

2 2 >
Pugln,m) = €T -1 00 =

donde tendremos que determinar C debera
para normalizar que la suma de todos los co-
eficientes que intervienen en la plantilla sea
igual a la unidad. Podemos ver la forma de la
esta plantilla en la figura adjunta, donde he-
mos tomado, para facilitar la representacion
tridimensional, una ventana de 25 ¥ 25 ele-
mentos de imagen y una desviacién tipica
de valor 3. La superficie pondera los pixeles
situados en la proximidad del centro con va-
lores positivos que decrecen rdpidamente a
medida que nos alejamos, hasta convertirse
en negativos a una cierta distancia. Esta su-
perficie recibe el nombre de sombrero meji-
cano por la forma especial en que pondera
los pixeles de la imagen.

Superficie basada en la derivacién de funciones de Gauss para estimar

la laplaciana

Ejemplos de deteccion de contornos sobre la base de la plantilla LoG

y los cruces por cero

Marr-Hildreth fue quien propuso la detec-
cién de contornos basada en el uso de una
plantilla LoG, asi como el andlisis de los cru-
ces por cero. Las estimaciones obtenidas de-
penden de un UGnico pardmetro que es la
desviacién tipica de la funcién gaussiana.
Cuando la desviacién tipica es grande, inter-
vienen un elevado ntimero de pixeles en la

estimacién de la derivada segunda, con lo
que el ruido tiene poco efecto y no es nece-
sario considerar los valores que toma la deri-
vada primera.

En las figuras podemos ver algunos ejemplos
de estimaciones de contornos que utilizan este
procedimiento.
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Ejemplos de estimacién de contornos con el método de Marr-Hildreth con
desviaciones tipicas de 3 y 2 respectivamente

Estimacion de contornos con Marr-Hildreth

Filtros paso
alto para el realce de contornos

El resultado de un filtrado paso alto se puede combinar con la imagen original para
obtener una mejora en la nitidez aparente gracias a un realce de los contornos. Una
posible forma de implementar este realce consiste en afiadir a la imagen original una

version filtrada paso alto de la misma:

wn, m] = u[n, m] +A Quyp[n, m),



© FUOC Médulo 5: Principios de tratamiento... 38

donde u[n, m] representa la imagen original, uypl[n, m], la versiéon paso bajo y w(n,
m], la imagen resultante; el pardmetro A controla el factor en el que se pondera la se-

nal paso alto con respecto a la original.

En general, los filtros empleados para realizar esta operacion son variantes de los fil-
tros paso alto definidos como la diferencia entre la imagen original y un filtro paso

bajo. También se utilizan, a menudo, algunas aproximaciones a la laplaciana.

Para comprobar que la superposicion de una sefal paso alto con la original produce
transiciones mas bruscas en los contornos de la imagen, con la consiguiente mejora
de su percepcion, es atil considerar la siguiente grafica en la que ilustramos esta com-

binacién con sefiales unidimensionales.
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Tratamiento para el realce de contornos en una variable

La sefial original podria representar el nivel de gris de la imagen a lo largo de una
linea. La transicion entre los dos niveles es suave, asi que la delimitacion del contor-
no no sera clara. Justo debajo de la sefial original se representa la versioén paso bajo,
en la cual las transiciones entre los dos niveles de gris son todavia mas lentas. La di-

ferencia entre los dos componentes coincide con la sefial original filtrada paso alto.

Es evidente que, tal y como vemos en el grafico, si le afladimos este componente a la
sefial original obtenemos una transicién mas rapida entre los dos niveles. Ademas,
notad que el paso de un nivel de gris a otro también se ve aumentado, ya que antes

de la transicién se produce una pequeiia inversién en la dindmica de la seial. Todos
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estos factores ayudan a que, desde un punto de vista subjetivo, la imagen aparente

una mayor definicién con motivo de que el sistema visual humano es capaz de loca-

lizar las transiciones con una mayor precision.

Ejemplo de realce de contornos

Imagen original

Ejemplo de realce de contornos

En la figura podemos apreciar el resultado de
haber aplicado un filtrado para el realce de
contornos. En este ejemplo, la imagen origi-
nal estd enfocada de forma correcta, por lo
que el realce de los contornos simplemente
enfatiza los cambios de nivel de gris, produ-

ciendo, de esta manera, la sensaciéon de una
mayor definicién y nitidez. No obstante, si
el realce de los contornos se exagera, las ima-
genes pueden llegar a parecer extraflas y con
falta de realismo.
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Etapa 2: Transformaciones espaciales no lineales

y procesado morfologico

Introduccion

Los filtros no lineales proporcionan herramientas adicionales para la mejora de ima-
gen que, por norma general, facilitan la supresion de algunos tipos particulares de rui-
do. Son utiles en especial cuando el ruido esta distribuido de forma muy local en
algunas zonas de la imagen. Un ejemplo de este tipo de ruido son las manchas de polvo
o los arafiazos y rasgufios que aparecen en fotografias antiguas; también resultan atiles
para combatir ruidos de tipo impulsivo o impulsional. El ruido impulsional aparece en
una imagen digital como consecuencia de errores en la transmisién o almacenamiento
de la misma. El efecto de estos errores es poco notorio si sélo afecta a los bits menos
significativos, pero puede ser muy molesto si afecta a los bits mas significativos. En este
altimo caso, el resultado es que algunos pixeles aislados aparecen con niveles de gris
completamente distintos a los de los elementos situados en su proximidad. El ruido
impulsional también puede aparecer en iméagenes analdgicas como consecuencia de

interferencias electromagnéticas debidas a la conmutacién de maquinas.

Los filtros no lineales resultan titiles para eliminar manchas y ruidos locales

en la imagen.

Del mismo modo, los filtros no lineales se utilizan como procesado previo en opera-
ciones de segmentacion de la imagen; las operaciones mas elementales son la dilata-

cion y la erosion.

Los filtros no lineales que estudiaremos en este moédulo estan basados en operaciones
de ordenacion de los pixeles en el interior de una determinada regidon. Las operacio-
nes de ordenacion generalmente consisten en sustituir el valor del pixel sobre el que
se aplica el proceso por el valor madximo, minimo o la mediana de los elementos de

imagen que se encuentran dentro del entorno de analisis.

Filtros de mediana

Los filtros de mediana son, probablemente, los filtros no lineales utilizados con ma-

yor profusiéon en el tratamiento de seriales unidimensionales e imagenes. Se trata de
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filtros con una implementacién relativamente sencilla que consiguen eliminar rui-
dos de tipo impulsional con gran eficiencia y sin afectar de manera excesiva a la ca-
lidad de la sefial.

En la figura podemos ver el principio de funcionamiento basico de este tipo de filtros
en el contexto de procesado de imagen. El valor del pixel con ordenadas (n, m) de la
imagen transformada se obtiene aplicandole una rutina de ordenacion a los pixeles
situados en un entorno del elemento (n, m) de la imagen original. Tal y como aparece
indicado en el grafico, los elementos situados en el interior de la plantilla de la ima-
gen original se ordenan de mayor a menor y se selecciona el elemento cuyo nivel de
gris esta situado en la posicidon central. Esta posicion central corresponde a la media-
na estadistica; es decir, aquel nivel de gris tal que existen tantos elementos con un

nivel de gris superior como inferior a él.

Es importante no confundir los filtros de mediana con los de valor medio. En el
primer caso, sustituimos el elemento central por el valor que queda en el centro
tras haber ordenado todos los pixeles de forma correcta, mientras que en el segun-
do, lo sustituimos por el valor promediado entre todos los pixeles que entran en la
plantilla. El resultado final puede ser muy distinto en funcién de las condiciones

de la imagen.

Calcule de la medisna:

1. Guardar ¢n wn buffer
los niveles de qgeis de
los pinebes situades en
¢l eribormes del elemenio
() quee estamos

transfarmanda lmagen
imagen ariginal tranilarmada
(749, 012 5 %

2. Ordenae ks niveles de
i e Mayos & Menos

{5, 7.9, 12 4% 70)

- 9
Em==ma=d 3

Al peeses I presmeemad

3. Seleccionar el elermento
oeral: (1.2}

De manera analitica:

vin, m] = mediana{uli,j]; (i,j) 01}

La mediana estadistica es una operacién muy adecuada para extraer ruido de tipo im-
pulsional en una imagen, sin que la definicion de la misma se vea practicamente

afectada.
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Ejemplo de filtro de mediana con ruido impulsional

Imagen con rukdo
die lipo impubicnal

Imagen procesada con
ur Tl de medisna 3x3

Ejemplo de un filtro de mediana aplicado a una imagen con ruido impulsional

En la figura anterior aparece una imagen
afectada por ruido impulsional y el resulta-
do obtenido al aplicar un filtro de mediana
con una plantilla de 3 x 3 a la imagen. La
mejora conseguida es més que evidente,
puesto que, como podemos ver, ha desapa-
recido practicamente la totalidad del ruido.
La justificacion intuitiva estd, también, cla-
ra: los elementos con ruido tienen un nivel
de gris muy distinto del de sus vecinos, por
lo que, al ordenarlos, éstos siempre se sitGan
en los extremos de la lista (los mas pequeiios
o los mayores) de manera que en la imagen
resultante siempre se eliminan y sustituyen
por el nivel de gris de un pixel vecino cuyo

Coste computacional

El coste computacional del filtro de mediana
estd directamente relacionado con la efi-
ciencia del algoritmo de ordenacién. Los
més eficaces pueden ordenar un conjunto
de M nuUmeros realizando un ntmero de
comparaciones situado en torno a (1/2) M
log M. Es decir, que para ordenar una venta-
na de 5 x 5 (25 elementos de imagen), s6lo

valor es mas probable, desde el punto de vis-
ta estadistico, y menos molesto, desde el
punto de vista visual. El filtro de mediana es
atil para extraer lineas o pixeles aislados
manteniendo una buena resolucién espa-
cial. No obstante, cuando el namero de ele-
mentos con ruido es comparable o superior
a la mitad del nimero de pixeles de la ven-
tana, los resultados suelen ser poco benefi-
ciosos. Asimismo, si se aplican a una imagen
con ruido blanco, obtenemos unos resulta-
dos bastante pobres sin que se produzcan,
por ello, reducciones significativas del nivel
de ruido.

es necesario que realicemos unas 18 compa-
raciones. Pero, todavia podemos mejorar
mas estos algoritmos si tenemos en cuenta
que al desplazar la ventana sélo se introdu-
cen algunos elementos nuevos, mientras
que otros desaparecen, de modo que los que
se mantienen ya han sido ordenados de for-
ma previa.

Elemento estructurante

El entorno de pixeles procesados para determinar la mediana es, en la mayor parte
de los casos, una matriz cuadrada de 3 x 3 o 5 x 5 pixeles. No obstante, el entorno de
pixeles que se tienen en cuenta en la ordenacion puede tener cualquier otra forma,
aunque, en general, la forma de este entorno se define mediante una plantilla que

llamamos elemento estructurante.
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En la figura hallamos una definicién gréafica de varios elementos estructurantes de uso
habitual. La cruz indica el elemento central sobre el que se aplica la plantilla y los ele-
mentos en gris, los pixeles que formaran parte del entorno. El elemento estructurante
de la izquierda corresponde a un entorno de 3 x 3 pixeles que se aplica sobre el elemento
central y coincide con el que hemos utilizado en el ejemplo anterior. El elemento es-
tructurante representado en el centro de la figura s6lo tiene en cuenta a los vecinos ubi-
cados en la linea vertical del elemento central. Es un elemento estructurante que, como
veremos, resulta Gtil para la extraccién de ruido o manchas horizontales en una ima-
gen. El elemento estructurante de la izquierda se utiliza poco en la practica y inicamen-
te se representa para insistir en el cardcter general que tiene la definicion del entorno

del proceso. En este ejemplo s6lo vamos a tener en cuenta a tres vecinos que, ademas,

se encuentran alejados del pixel central (el propio pixel central no se tiene en cuenta).

Ejemplos de elementos estructurantes

Ejemplo con elemento estructurante vertical

Resultado de haber aplicado un filtro de mediana con elemento estructurante vertical para
eliminar manchas horizontales
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En el ejemplo que se sigue podemos ver el re-
sultado de haber aplicado un elemento estruc-
turante vertical a una imagen para suprimir
una mancha horizontal presente en la foto-
grafia original. El elemento estructurante apli-
cado es una plantilla de 11 x 1 pixeles que
aplicamos sobre el elemento central. Obser-
vad cémo el filtrado ha suprimido la mancha
horizontal y la definicién de la imagen se ha
visto algo reducida.
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Para reducir este tipo de ruido en fotografias
antiguas (rayas y manchas) podemos utilizar
filtros de mediana con elementos estructu-
rantes verticales y horizontales. La estrategia
de proceso més utilizada consiste en aplicar,
en primer lugar, uno de los filtros y sobre el
resultado obtenido, el otro filtro. Mediante
este proceso, primero eliminamos las man-
chas en una direccién y después, en la otra.
También es habitual utilizar filtros de media-

na con elementos estructurantes en forma de
cruz.

Filtros de valor maximo y de valor minimo

Resultado obtenido al aplicar un filtro de valor
maximo a una imagen con ruido impulsional

Una variante de los filtros de mediana consiste en seleccionar el valor maximo o el
minimo después de la ordenacién. Estas variantes se utilizan, sobre todo, para elimi-
nar algunos componentes de la imagen cuyo nivel de gris esta situado por encima o
por debajo del entorno global y constituyen la base de las operaciones morfologicas.
En la figura adjunta observamos el resultado de aplicar un filtro de valor maximo a

una de las imagenes con ruido impulsional.

La complejidad computacional asociada a los filtros de valor maximo y minimo es
considerablemente inferior a la de los filtros de mediana. En efecto, para encontrar
el maximo o minimo en la regién de analisis no es necesario llevar a cabo la orde-
nacién de todos los pixeles, puesto que, con el s6lo hecho de inspeccionar los va-
lores de todos los elementos y seleccionar aquel que toma el valor maximo o

minimo sera suficiente.

El efecto del filtro de valor maximo parece mas que evidente: cada vez que en el
interior del elemento estructurante nos encontramos con un pixel blanco, el resul-
tado obtenido es un pixel blanco, lo cual querra decir que el pixel blanco se expan-

de en toda la regi6én de interés delimitada por el elemento estructurante. Esta
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operacion se conoce, de manera alternativa, con el nombre de dilatacion y resulta
Gtil en especial para la mejora de imagenes binarias y en aplicaciones de segmen-
tacion. Asi pues, las operaciones de dilatacion y erosion constituyen la base de los

métodos de procesado morfoldgico.

Procesado morfolégico

El procesado morfologico utiliza herramientas de algebra no lineal y opera con con-
juntos de puntos teniendo en cuenta su conectividad y su forma. Las operaciones
morfologicas se utilizan principalmente para la simplificacion de imagenes y para la
cuantificacién de las formas caracteristicas de los objetos. La matematica involucra-
da en esta familia de métodos es sustancialmente diferente de la utilizada con los mé-

todos lineales, la convolucion y el célculo.

Las principales aplicaciones del procesado morfolégico son:
e filtrado de ruidos;
¢ simplificacion de formas;

¢ analisis de estructuras de objetos: esqueletos, adelgazamiento, marcaje de objetos,

etc.;
¢ segmentacién de objetos con respecto al fondo;

e descripcion cuantitativa de los objetos: area, perimetro, proyecciones, etc.

Una descripcion detallada de los principales elementos del tratamiento morfologico
de iméagenes resulta compleja y escapa de los propdsitos de este texto. En consecuen-
cia, Gnicamente presentaremos algunos de los procedimientos mas elementales y su-

geriremos algunas de las posibles aplicaciones.

Dilatacion
y erosion en imagenes binarias

Las operaciones de dilatacién y erosién son equivalentes a los filtros de valor maxi-
mo y valor minimo, respectivamente. Cuando las imagenes son de naturaleza bi-
naria, la interpretacion de las operaciones de dilatacion y erosidn es bastante

intuitiva.
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Dilatacion binaria

Ririltsds
blanco

Resultado de la dilatackin

Ebesmeento
Z Estruciuranise
B

Ejemplo de dilatacion binaria

Consideremos como ejemplo el proceso de dilatacion. En la figura se muestra una
imagen binaria X y un elemento estructurante B. Para determinar el resultado de la
dilatacién es necesario desplazar el punto de aplicacion del elemento estructurante
mediante toda la imagen binaria. Fl resultado seré igual a la unidad (blanco), siempre
y cuando algln pixel del elemento estructurante entre en contacto con un elemento
de la imagen binaria que tenga un valor igual a la unidad (blanco). En caso contrario,
el resultado es negro. En efecto, tened en cuenta que la dilatacién consiste en tomar
el valor maximo de todos los pixeles que estan incluidos dentro de la estructura de
la imagen B. Cuando la estructura no estd en contacto con la zona blanca de la ima-
gen, todos los pixeles interiores son negros, por lo que el maximo sigue siendo negro.
En cambio, cuando algln elemento de la estructura estd en contacto con la region

blanca de la imagen, el valor maximo también sera blanco.

Desde un punto de vista intuitivo, podemos decir que el resultado de la dilatacién sera
cualquier conjunto de puntos en el que exista algin tipo de contacto (interseccion dis-
tinta de cero) entre el elemento estructurante y la imagen binaria. En la figura del
ejemplo, los pixeles que se le han afiadido a la imagen original como resultado de la
dilatacion aparecen representados en gris claro (en realidad son pixeles blancos). Ob-
servad como la imagen resultante se “dilata” en la misma direccidén y tamario que el
elemento estructurante, de manera que, como vemos, el elemento estructurante per-

mite controlar el factor de dilataciéon y la direccidon en la que ésta se produce.

Desde un punto de vista més formal, una descripcion analitica de la dilatacion suele

ser ésta:

X OB = max{x[i,j1, 0O(,j)OB,3+
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donde B,,,, representa el elemento estructurante desplazado hasta la posicion del ele-

mento de imagen de la fila n y columna m.

Ejemplos de dilatacion

Iruscpen dilatada

Ejemplo de dilatacion de una imagen binaria

En la figura podemos ver el resultado de una
dilatacién aplicada a una imagen binaria. El
elemento estructurante utilizado es una ma-
triz cuadrada de 13 x 13. Observad que, como
consecuencia de una incorrecta binarizacién
de la imagen original, algunos digitos de la

Erosion binaria

Resultago  ResuRade
s ]

imagen X

Elermenilo
Extrsctaranie
[

Ejemplo de dilatacién de una imagen binaria

imagen binaria aparecen cortados o con rui-
do en su interior. La dilatacién produce una
expansion sistemaética de los digitos de forma
que, finalmente, se conectan las regiones
disjuntas y desaparece el ruido del interior de
los digitos.

barco negro

Resullado de by emosion
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Podemos interpretar la erosion de un modo parecido a la dilatacion mediante la su-
perposicion de las regiones correspondientes a la imagen binaria y el elemento es-
tructurante. En este caso, el resultado de la erosiéon es un pixel blanco, pero sélo si el
elemento estructurante se superpone por completo a la region blanca de la imagen.
En efecto, s6lo en este caso, todos los pixeles considerados por el elemento estructu-
rante son blancos y, en consecuencia, el minimo de todos ellos también es blanco.
En cualquier otra situacion en la que el elemento estructurante no se superponga to-
talmente a la zona blanca de la imagen, el valor minimo serd un pixel negro. En la
figura siguiente hallamos la representacion del resultado de una erosion (hemos uti-

lizado la misma imagen y elemento estructurante que en un ejemplo anterior).

Ejemplo de erosion binaria

Podemos formular la erosién de manera analitica del mismo modo que lo hacemos
con la dilatacion, sin mas que sustituir la operacion de buscar el maximo por la de

buscar el minimo.
XOB = min{x[i,j], 0O(,j)JB,,}

Las operaciones de dilatacién y erosion con imagenes binarias tienen una complejidad
computacional inferior a las operaciones de maximo y minimo (dilatacién y erosion con
imégenes de nivel de gris). Esto es asi debido a que, en la mayoria de los casos, no es ne-
cesario inspeccionar los valores de todos los pixeles en el interior del elemento estructu-
rante. Cuando estamos realizando una operacion de dilatacion podemos obtener la
basqueda siempre que encontremos un pixel que toma el valor unidad (seguro que es el
maximo). Por tanto, solo en caso de que todos los pixeles sean iguales a cero es necesario
completar la basqueda de valores mediante toda la extension del elemento estructuran-
te. De manera analoga, en operaciones de erosion podemos determinar el analisis siem-

pre que se encuentre un pixel con valor igual a cero (seguro que es el minimo).

Ejemplo con erosion

Imagen original

9/ 1B

Imsgen erosionada

Ejemplo de erosién binaria
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En este ejemplo consideramos que la imagen cion (presencia de pixeles blancos en regiones
original también se ha binarizado de forma in- que deberian ser negras). Como podemos
correcta, pero ahora con un umbral demasia- comprobar, la erosiéon de la imagen elimina
do reducido. El problema principal es la este tipo de ruidos.

apariciéon de abundante ruido en la binariza-

Combinando las operaciones de dilataciéon y erosion

La erosion es una operacion dual a la de dilatacion, lo cual significa que las dos ope-
raciones son totalmente equivalentes si intercambiamos el papel de los ceros y los
unos. En efecto, podemos interpretar una dilatacion de esta manera: los pixeles blan-
cos se expanden de acuerdo con la geometria del elemento estructurante. Esta dila-
tacion de los niveles mas claros se puede interpretar como una “erosion” de los mas

oscuros 'y viceversa.

La combinacién de las operaciones de erosion y dilatacion es particularmente inte-
resante para reducir la presencia de ruido en imagenes de naturaleza binaria. Para
ilustrar como podemos combinar ambas operaciones, vamos a considerar el ejemplo

de la figura siguiente.

La imagen original corresponde a una muestra de sedimentos extraidos del fondo de
un lago, observados mediante un microscopio. El objetivo es separar las particulas de
carbon (las mas oscuras y con un cierto tamafio minimo) del resto de los elementos.
La opcidén mas evidente parece la de pasar la imagen a blanco y negro y, con poste-
rioridad, binarizar el resultado utilizando un umbral adecuado que permita separar

las particulas de carbon del resto de los elementos.

Imagen original en la que nos interesa aislar las Imagen obtenida después de la binarizacion
particulas de carbén

El resultado que obtenemos después de la binarizacion es bastante correcto. No obs-
tante, aparecen particulas negras de pequefio tamaro que deseariamos eliminar ya que
no se corresponden con las particulas de carbon. Una posible opcion consiste en apli-
car una dilatacion de la imagen, con lo que estas particulas seran absorbidas por el en-
torno blanco del fondo. Sin embargo, también aplicaremos el proceso de dilatacion a

las particulas de carbon, de manera que reduciremos su tamario. Este efecto tiene su
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importancia, puesto que el resultado final que deseamos obtener es medir el area de las

particulas de carbon.

La solucion al problema consiste en aplicar, en primer lugar, una dilatacion y poste-
riormente una erosion, mediante el uso, en ambas operaciones, del mismo elemento
estructurante. Con la primera operacion eliminamos las particulas de ruido y aunque
reducimos el tamafio de las particulas de carbon reales, éstas recuperaran su tamario
original (al menos de forma aproximada) mediante la posterior operacién de ero-
sién. Observad que las particulas de tamafio reducido desaparecen por completo con

la primera operacion de dilatacion, con lo que ya no volveran a aparecer.

4

Imagen obtenida después del proceso de dilatacion
y erosién

Operaciones de opening y closing

Las operaciones de erosion y dilatacién no son inversas una con respecto a la otra 'y
su concatenacion puede producir resultados distintos en funcion del orden en el que
se aplican. La operacion conjunta de dilatar y, mas tarde, erosionar una imagen uti-
lizando el mismo elemento estructurante ha sido analizada en el subapartado “Com-
binando las operaciones de dilatacién y erosidén”. Esta operaciéon recibe el nombre de
closing. Si intercambiamos el orden de las operaciones, es decir, primero erosionamos

y después dilatamos, obtenemos una operacién que recibe el nombre de opening.

Las operaciones de opening y closing son duales si intercambiamos los pixeles blancos
por los negros y viceversa.

En una imagen donde los objetos son blancos con fondo negro, la operacion de clo-

sing (primero dilatar y luego erosionar) tiene los siguientes efectos:

¢ Desaparece el ruido (puntos negros) que pudiera existir en el interior de los objetos.
¢ Conecta los objetos que estan muy proximos.
e Suaviza la forma de los contornos de los objetos.

e Mantiene los objetos pequerios (blancos) sobre el fondo (negro).



© FUOC Médulo 5: Principios de tratamiento... 51

La operacion de opening (primero erosionar y después dilatar) tiene los siguientes

efectos:

¢ [Elimina los objetos pequerios (blancos) sobre el fondo (negro).
¢ Mantiene el ruido (puntos negros) que aparece en el interior de los objetos.
¢ Mantiene, sin conectar, los objetos que estan muy proéximos.

¢ Suaviza la forma de los objetos.

Teniendo en cuenta la dualidad entre estas dos operaciones, los efectos de una u otra
operacion se intercambian cuando los objetos de interés estan formados por pixeles
negros en un fondo blanco. Asi, si recordais el caso del subapartado “Combinando
las operaciones de dilatacion y erosion”, se trataba de una operacion de closing, aun-
que los efectos obtenidos son los que hemos descrito para la operacion de opening.
En aquel caso, los objetos de interés estaban formados por objetos oscuros sobre un

fondo claro.

Gradiente morfolégico

Otra operacion de interés que podemos obtener a partir de la combinacion de los re-
sultados de una dilatacion y una erosion es el gradiente morfologico. Una forma de
definir el gradiente morfolégico es mediante la diferencia entre el resultado de una

operacion de dilatacion y una de erosion:

G[n,m] = (XOB)—(XOB)

Consideremos como ejemplo la imagen de la figura siguiente. Si realizamos una ope-
racion de dilatacion, todos los objetos blancos se expanden en el fondo negro. Cuan-
do aplicamos la operacién de erosion, es el fondo el que se expande hacia los objetos.
La diferencia entre ambas operaciones marcara la region que se ha expandido y con-

traido en las dos operaciones y que se corresponde con el contorno de los objetos.

Imagen original Gradien e madokigicn

Ejemplo de gradiente morfolégico en imagenes binarias
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Gradiente morfoldgico
en imagenes de nivel de gris

Ejemplos de gradiente morfolégico con imagenes con varios niveles de gris

Los resultados obtenidos en el apartado “Gradiente morfoldgico” también pueden
generalizarse para imagenes multinivel. En este caso, la dilatacion y la erosion se co-
rresponden con los filtros de valor maximo y minimo que habiamos descrito en
apartados anteriores. Las imagenes muestran algunos resultados de gradientes mor-
fologicos obtenidos mediante las diferencias entre las operaciones de dilatacion y

erosion en imagenes con varios niveles de gris.
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Etapa 3: Transformaciones geométricas

Introduccion

Las transformaciones geométricas en dos dimensiones se utilizan para modificar la
estructura reticular de la imagen. Son de uso comtn en el de tratamiento de gréaficos

por ordenador y en el desarrollo de efectos especiales en imagenes.

Las aplicaciones mas comunes en las se requiere el uso de transformaciones geomé-

tricas son:

e cambio de tamarfio de la imagen: interpolacion, diezmado y zoom;

e correccidon de distorsiones del sistema de captura;

e correccidon de distorsiones 6pticas;

e correccidn de no linealidades en los espejos del escaner;

e correccidn de desalineaciones de pagina en OCR;

e efectos de distorsion de la imagen (goo, deformaciones puntuales y estéricas);
e efectos de metamorfosis entre imagenes (morphing).

Una transformacion geométrica es una aplicacion T() que asigna una nueva
posicion (x', y') a cada elemento (x, y) de la imagen original.

El efecto de la transformacion geométrica es un cambio en la posicién de los elemen-
tos de imagen. En la figura siguiente, podemos ver a modo de esquema cémo puede

afectar una transformacion de este tipo a una reticula rectangular.

Ejemplo de cémo afecta una transformacién geométrica a una reticula
rectangular
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La transformacion geométrica se define como una funcién bidimensional de dos va-

riables reales:

(X'e Vi) = T(xw yi)

Una forma directa de realizar la transformacion geométrica consiste en explorar toda
la imagen original, es decir, todas las posiciones de los elementos de imagen (xg, yx)
y determinar las posiciones (x', y') a las que se tiene que desplazar cada elemento de

imagen.

Esta estrategia basica tiene algunos problemas que consideraremos con detalle en los
siguientes apartados, pero define la esencia fundamental de una transformaciéon
geométrica. Kl tipo de aplicacion que utilicemos determinard las caracteristicas fina-

les de la transformacion y el cambio geométrico que se aplica.

Ejemplo: correccion de distorsiones opticas

Correccién de distorsiones épticas mediante transformaciones geométricas

En la figura hallamos una posible deforma-
cién de una imagen debida al uso de un obje-
tivo con distancia focal corta (gran angular).
Observad cémo los dos edificios tienden hacia
el centro de la fotografia a medida que aumen-
ta la altura. Mediante el uso de transformacio-
nes geométricas podemos corregir este efecto,
distorsionando la reticula de la imagen origi-
nal para que los dos edificios aparezcan para-
lelos.

La transformaciéon geométrica empleada en
la imagen anterior se denomina correccion
de perspectiva y podemos definirla de forma
analitica mediante las siguientes ecuaciones:

¥ = %+ (-xp)(1+y)
V=7

En estas ecuaciones hemos supuesto que la
imagen se referencia mediante unos ejes x
(horizontal) e y (vertical) cuyo origen se en-
cuentra en el extremo inferior izquierdo de
la imagen (ejes de coordenadas habituales).

Esta ecuacion nos indica que la coordenada
y se mantiene, debido a que s6lo queremos
realizar la correccién de perspectiva en el
sentido horizontal; la correccién horizontal
depende del valor de la coordenada y. Para
puntos que estan situados en la parte infe-
rior de la imagen, el valor de ay es muy pe-
queiioy la coordenada x’ sera practicamente
igual a la coordenada x. En cambio, a medi-
da que el valor de y aumenta, ay sera signifi-
cativo y las coordenadas x' se expanden con
respecto al centro de la imagen (coordenada
xp). El efecto de la correccién de perspectiva
serd tanto mds exagerado cuanto mayor sea
el valor de a.

La correccién de perspectiva modifica el drea
o regiéon donde se define la imagen ya que,
en nuestro ejemplo, la parte superior de la
imagen serd més ancha que la parte inferior.
Para volver a disponer de una region rectan-
gular es necesario eliminar parte de la infor-
macioén de la imagen por medio del uso de
un nuevo muestreo mediante una ventana
rectangular.
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Representacion grafica de las transformaciones geométricas

Una forma habitual para ver el efecto de las transformaciones geométricas en una
imagen consiste en utilizar una imagen formada por una reticula rectangular
como la que vemos en la siguiente figura. Podemos interpretar el efecto de la
transformacién de forma intuitiva viendo el resultado que obtenemos con este
tipo de iméagenes.

En este ejemplo se ha realizado la misma correccion de perspectiva que hemos
aplicado en el ejemplo anterior y mostramos los resultados obtenidos con dos va-
lores del parametro a distintos. Observad que en el ejemplo de la derecha, que se
corresponde con el valor de a mas elevado, ha sido necesario recortar una parte
considerable de la imagen en el sentido horizontal para poder obtener una zona
Gtil rectangular.
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Correcciones de perspectiva utilizando una imagen reticular

Metodologia de la transformacion

En el apartado introductorio hemos visto que una transformacion del tipo

(x,y) = T(x, y)]

define de forma natural el proceso mediante el que se realiza la transformacion geomé-
trica. En esencia, podemos descomponer este procedimiento en forma algoritmica en
las siguientes etapas:

1) Explorar todos los elementos (x, y) de la imagen original.
2) Determinar las nuevas coordenadas del destino (x', ') de cada pixel.

3) Introducir el valor (brillo o color) del pixel original en la nueva posicion.
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Esta metodologia se conoce como correccion geométrica hacia adelante (forward) y

aunque es simple e intuitiva adolece de un problema de cierta importancia.

En efecto, aunque exploremos todos los pixeles de la imagen original no tenemos
ninguna garantia de que también se exploraran todos los pixeles de la imagen resul-
tante. Asi pues, el resultado final depende de las caracteristicas de la transformaciéon
T(), pero es evidente que, en algunos casos, es posible que exista un conjunto de pun-

tos (x', ¥'x) alos que no se les haya asignado ningan valor.

Por norma general este problema se soluciona realizando algin tipo de interpolacién
o extrapolacién de los valores de los pixeles adyacentes a los que si se les han asigna-
do los niveles de gris o color a partir de la imagen original. El resultado obtenido sue-
le resultar satisfactorio siempre que el namero de pixeles de los que no disponemos
de ninguna informacién sea reducido y esté disperso en el resto de los elementos de
la imagen. En aquellos casos en los que aparecen areas o regiones de tamafno consi-
derable formadas en exclusiva por este tipo de elementos, la interpolacion o extra-

polacién de valores suele resultar ineficaz.

Otro problema posible, aunque de menor importancia, es que algunas coordenadas
(x', y"y de la imagen destino pueden estar asociadas a mas de un punto de la imagen
original, lo cual significa que la transformacién 1) proporciona el mismo par de co-
ordenadas para puntos distintos. La solucion satisfactoria a este problema acostum-
bra a consistir en sustituir el nivel de gris por el valor medio de todos los elementos

de imagen que se han colapsado en un mismo punto.

Correccion hacia atras (backward)

T T

Idea basica de la correccién geométrica backward

Una alternativa a la correccién hacia adelante es replantear el problema de la trans-
formacioén geométrica de forma que sea la imagen destino la que gobierna el pro-

cedimiento de la transformacion. Esta filosofia se ilustra en la figura adjunta vy,
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basicamente, consiste en plantear la transformacién matematica de forma inversa
a la que en un principio parece natural. Ahora disponemos de una imagen destino
que estd formada por una reticula rectangular de elementos de imagen con coor-
denadas (x', y'). Exploraremos todos estos pixeles de forma secuencial y la trans-
formacion nos proporcionard las coordenadas (x, y) del elemento de imagen
correspondiente en la imagen original. En tal caso podemos expresar la transfor-

macién como:
(x,p) = S[(x", ¥)]

En general, las transformaciones S() y T() se encuentran relacionadas, siendo una la

reciproca de la otra.

Mediante la correccion hacia atrds podemos garantizar que todos los pixeles de la
imagen destino son explorados y se les asigna algtin valor de la imagen original. Em-
pleamos la correccion backward mas que la forward en la mayor parte de las aplica-

ciones.

Interpolacion de valores
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El problema de la interpolacién de valores en la correcciéon backward

La transformacion S(x', ') suele proporcionar valores reales que no coinciden exac-
tamente con una coordenada (pixel) de la imagen original. El problema se ha ilustra-
do en la figura del apartado “Metodologia de la transformacion”, donde mostramos
que el valor proporcionado por la transformacién no concuerda con la reticula rec-
tangular de la imagen original. Existen distintas alternativas para determinar el nivel
de gris que asignaremos a la imagen destino. El calculo se basa en utilizar algoritmos
de interpolacion conocidos que utilizan los niveles de gris de los pixeles que encon-

tramos en la imagen original.
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Los algoritmos mas utilizados son:

interpolacion de orden cero (nearest neighbour),

interpolacion bilineal,

interpolacion bictbica,

interpolacion mediante splines.

En los apartados siguientes nos disponemos a analizar las caracteristicas de los tres

primeros métodos que mas se utilizan en la practica.

De forma analitica, todos los algoritmos de interpolacién considerados se pueden

adaptar a la siguiente formulacion general:

3 3

fn(xvy) = z zgs(lAX1 kAY) Ehn(X—IAX,V_kAV)

k = —ool —

donde f,,(x, y) es el valor interpolado, g, representa los elementos de la imagen origi-
nal y h,, los coeficientes de la interpolacién. Esta expresion es muy parecida a la que
hemos utilizado para definir las plantillas de los filtros espaciales. De hecho, en al-
gunos casos es posible interpretar todos estos algoritmos de interpolacion como fil-
tros espaciales que actGian en la imagen original. En general, sdlo se utilizan los
elementos méas proximos de la imagen original, por lo que la mayoria de los coefi-

cientes de interpolacion (#,;) son nulos.

Interpolacién de orden cero

o
» 3 s,
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fi{zy} = wafrovnd (), rownd (y))

Interpolacion de orden cero (vecino mas préximo)

Este procedimiento consiste en sustituir el valor interpolado por el valor mas cercano
del pixel de la imagen original. En este caso, todos los coeficientes del filtro interpo-

lador son nulos, a excepciéon del correspondiente al vecino méas proximo.

La figura ilustra la esencia de este método cuya complejidad computacional es muy

reducida. La interpolacion por el vecino mas préximo suele producir excelentes con-
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tornos horizontales y verticales, pero tiene problemas con los contornos diagonales,

en los que aparece un efecto de escalera.

Interpolacién bilineal

7 *
N

x

Diagrama basico de la interpolacién bilineal

En esta interpolacion intervienen los cuatro vecinos mas proximos de forma proporcio-
nal a la distancia entre el punto que vamos a estimar y los puntos de los que disponemos.
En la figura ilustramos la ponderacion, y la podemos representar analiticamente me-

diante la ecuacion:

f2(x,y) = (L—a)(1-D) o(L, k) +a(l—b) Cu(I + 1, k) +
+b(1—-a)0d +abuy(I+1,k+1)

—~
1

x—1

round(x), a
round(y), b

»
1

y—k

La interpolacion bilineal introduce una pequefia pérdida en resolucion y un ligero
filtrado paso bajo; por otra parte, no introduce problemas de aproximaciones en es-

calera en los contornos diagonales.

Interpolacién biciibica

En este caso, se ponderan los 16 pixeles mas proximos al punto que deseamos estimar.
La funcién de ponderacién (que determina los coeficientes /) suele ser una funcion
del tipo sombrero mejicano (mexican hat) que podéis ver en la figura. Este procedi-
miento de interpolacion produce excelentes resultados aunque resulta complejo desde
el punto de vista computacional, y se utiliza a menudo en escaneres comerciales para
aumentar la resolucién de forma digital. Los coeficientes del interpolador vienen da-

dos por la siguiente ecuacion:

O 1-2x°+x° si x| <1

— g 2 3
hy = 514—8|x|+5|x| —|x| sil<|x<2
0o resto valores
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Representacion grafica aproximada de la forma de los coeficientes
de interpolacién (una dimensién)

Transformaciones mas habituales

M linealidad en b exploracion de linea. Distandiy
eribre & objeto y el elciner no unilormme.

1

Disborsidn panordmica. Aparece &n escinenss o
cimaras de inea en las que exitlen ermores en &l molor

de desplaramiento.

Disborsicn de skew. Deplazamiento relativo entre
objels y silema de caplura (es habilual en sabélites
que a e3lin en orbila geoestacionaria).

Distorsion de escala. La distancia entre ks obyetos v b
CAMAra varia on Lol udElival,

d0|0

Distoriian de peripectiva debida a la proyeccion de
2D de objeton 30,

Correcciones de distorsion mas habituales

Las transformaciones geométricas se utilizan para corregir distintos tipos de distor-

sidén o bien para producir distorsiones dirigidas a efectos especiales. En la figura ha-

llamos un resumen de algunas de las correcciones mas utilizadas.

Desde un punto de vista analitico, la mayoria de las transformaciones se definen

como polinomios de las variables independientes. Las mas empleadas son las que ve-

remos en los subapartados siguientes.

60
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Cambio de escala

La transformacion de cambio de escala se utiliza, principalmente, para cambiar el ta-
marfio de las imagenes (interpolar o diezmar). Las ecuaciones de la transformaciéon

geomeétrica vienen dadas por:

y = by
En caso de que a < 1y b < 1 se trata de una interpolacion de la imagen; cuando, por

otra parte, a y b son mayores que la unidad estaremos reduciendo el niimero de pixe-
les de la imagen.

Valores conocidos
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Interpolaciéon de una imagen en un factor 4

Consideremos como ejemplo una interpola-
ciéon (aumento del tamaio de la reticula de
muestreo) en un factor 4 en ambas direccio-
nes. Este problema se corresponde con unos
valores de a 'y biguales a 0,25. Segan la ecua-
cién de la transformacién geométrica, para

Rotacién

La transformacién asociada a una rotacion

ecuacion:

unos valores de x' e y' enteros podemos tener
valores de x e y en incrementos de 0,25. Los
posibles valores que tenemos que interpolar
en las coordenadas del espacio de la imagen
original se representan de forma esquemati-
ca en la siguiente figura.

queda definida mediante la siguiente

X = x'cosf@+y'sin@

~
1

—x'sin® + y'cos O
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Sesgo (skew)

Para la correccién de sesgo utilizaremos ecuaciones del tipo:

x = x'+y'tan®

V

~
1

Transformacién afin

Una transformacion genérica que puede englobar la rotaciéon, el cambio de escala y

el sesgo es:

ap+a; X +a, 3
x=by+b X+b,0/

Transformacién bilineal

Esta transformacion es muy genérica y permite englobar distintos tipos de distorsio-
nes complejas, pero es importante que no la confundamos con la interpolacion bili-
neal. La relacion entre las coordenadas de la imagen original y la imagen destino se
puede expresar a modo de combinaciones polinémicas de primer orden. La ecuacién

asociada a la transformacion serd ésta:

x=apta X+a, § +a;
X =by+b X +b, )+ by ' )

Hay que calcular los valores de los pardmetros a; y by para cada caso. Con frecuencia,
utilizamos plantillas de calibracion (podéis ver la figura) en las que se conoce con
exactitud las posiciones de distintos puntos caracteristicos de la imagen. Sobre la
imagen obtenida, después de escanear la plantilla de calibracion (imagen que contie-
ne los errores y posibles distorsiones geométricas), aplicamos métodos de reconoci-
miento de formas para determinar las posiciones de los puntos criticos y ajustamos

los coeficientes a; y by con objeto de que los errores finales sean minimos.

+++++
++++ +
++++ +

Una plantilla de calibracién tipica para determinar los coeficientes de la
transformacién geométrica bilineal
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Deformaciones puntuales

Las deformaciones puntuales son unas de las transformaciones geométricas mas utili-
zadas por aplicaciones de efectos especiales (goo, morpher, etc) y consisten en desplazar
un punto de la imagen origen mediante un vector dirigido por el raton del usuario. La
posicion del punto aparece en la imagen destino en la misma posicion que ha especi-
ficado el usuario; los puntos que estan en la proximidad del punto sobre el que se ha
ejercido la accidén también se desplazan, aunque el vector de desplazamiento es cada
vez menor a medida que aumenta la distancia. Por norma general, estos programas

permiten controlar el radio de acciéon sobre el que actaa el desplazamiento.

En la figura que vamos a ver a continuacion representamos el resultado de una defor-
macién puntual aplicada a una imagen patron que esta formada por una reticula rec-

tangular. Asimismo, ilustramos el efecto de distorsioén aplicado a una imagen natural.

Deformacién puntual aplicada a una imagen patrén con reticula rectangular

Irrusgen orngirl Imsgen con delormadiones. puntike

Ejemplo de deformaciones puntuales
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En los programas comerciales de retoque fotografico existen varios tipos de transfor-
maciones geométricas que permiten realizar distorsiones de la imagen, la mayor parte
de las cuales son modelos de movimiento o variantes de las deformaciones puntuales.
Las distorsiones mas utilizadas son las esféricas (la transformacién geométrica acerca o

aleja los puntos de un centro), las de tipo torbellino y en zig-zag, entre otras.
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Etapa 4: Otras aplicaciones

Introduccion

En este modulo examinaremos algunas aplicaciones adicionales del tratamiento digi-
tal de la imagen. Todas estas aplicaciones resultan especialmente complejas y combi-
nan distintas metodologias para procesar las imagenes. La complejidad y la multitud
de variantes en algunos de estos sistemas impiden que realicemos una descripcion de-
tallada de todos los posibles métodos, por lo que describiremos, en exclusiva, sus prin-

cipios generales.

Metamorfosis de imagenes

En general, la metamorfosis de imagenes se conoce con el nombre de morphing y con-
siste en obtener transiciones graduales entre dos imagenes. El objetivo principal de
esta metamorfosis es formar una secuencia de video que, al reproducirla, produzca la

sensacion de que la metamorfosis se esta llevando a cabo con total naturalidad.

Los efectos de la metamorfosis han sido ampliamente utilizados en el cine antes de la
llegada de los efectos especiales. La técnica mas usada era el corte inteligente (clever-cut)
en la que, mediante cortes, se iban superponiendo distintos estados de la metamorfosis
(hombre lobo, Doctor Jeckill y Mr. Hide). Se solia aprovechar el movimiento del sujeto,
de la camara o el paso del protagonista entre arboles u obstaculos para facilitar la edicion

de la escena.

Los primeros efectos del morphing digital fueron creados por la Industrial Light and
Magic para la pelicula Willow (1988). Mas tarde han sido utilizados en una gran can-
tidad de peliculas de ciencia ficcion y hoy dia el cine utiliza procedimientos realmen-
te sofisticados en los que muchos de los parametros de la metamorfosis se pueden

calcular de forma automatica con la ayuda de un ordenador.

La idea bésica de una metamorfosis entre dos imagenes es la de realizar una disolucion
paulatina de una imagen en la otra (cross-disolve). La disolucion consiste en combinar
las dos imagenes en distintas proporciones en funcién de su posicioén en la secuencia
temporal. Asi pues, en las primeras imagenes de la secuencia predomina el primer su-
jeto, mientras que en las Gltimas, predomina el resultado final de la metamortosis. La
imagen central de la secuencia es especialmente importante y su calidad determina, en
buena medida, la calidad final de la secuencia. En una disolucion simple, calcularemos
la imagen intermedia combinando a partes iguales la primera y Gltima imagen de la

secuencia.
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Podemos formular la disolucién directa de una manera muy sencilla:

wln, m] = I—;——tDJ[n, m] +%Dv[n, m],
donde u[n, m] representan los niveles de gris de la imagen inicial, v[n, m], los de la
final, w[n, m], la disolucion entre las dos imagenes y T, el tiempo de duracién total
de la secuencia. Observad que el instante inicial w[n, m] se corresponde exactamen-
te con la imagen inicial, y el instante final, con la final. Obtendremos el resto de los
fotogramas de la secuencia ponderando de forma proporcional los niveles de gris de

ambas imagenes.

Uno de los principales problemas de la disolucion directa es que las imagenes inicia-
les y finales deben estar adaptadas a la perfeccion para que el resultado tenga credibi-
lidad. Y, por adaptacion entendemos que los puntos criticos de cada una de las
imégenes (posicion de los 0jos, boca, nariz y orejas) tengan que situarse en las mismas
posiciones en ambas iméagenes, puesto que, en caso contrario, al disolver las dos ima-
genes apreciaremos efectos indeseados, como la aparicion de dos bocas, cuatro ojos,
etc. Resulta evidente que esta particularidad limita considerablemente la aplicacién

de una disolucién directa en los efectos del morphing.

En la figura que vemos a continuacion nos encontramos con un ejemplo de dos imé-
genes (inicial y final) y el resultado intermedio que obtenemos al aplicar una disolu-
cion directa. Aunque las dos imagenes tienen posiciones espaciales parecidas (no

exactas), el resultado es por completo insatisfactorio.

Resultado de una metamorfosis utilizando la disolucién directa

Morphing utilizando deformaciones puntuales

Uno de los primeros métodos que se utilizaron para generar digitalmente la meta-

morfosis fueron las deformaciones puntuales, en las que el usuario tiene que esta-
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blecer puntos de correspondencia entre la imagen inicial y la final. Los puntos de
correspondencia pueden ser el centro de la nariz de cada una de las iméagenes, los

extremos de los ojos, los 16bulos de las orejas, etc.

La filosofia general del método es parecida a la disolucidn directa, aunque antes de rea-
lizar la disolucion entre las imagenes aplicaremos una deformacion puntual a cada una
de ellas. La deformacion puntual es tal que los puntos que han sido marcados en la
imagen original se deforman de manera paulatina hacia el destino que ha marcado el
usuario en la imagen final. La deformacion depende del tiempo, de forma que, en la
imagen central, los puntos sélo han llegado a la mitad del recorrido marcado por el
usuario. Por su parte, a la imagen final le aplicaremos un procedimiento parecido pero
inverso; es decir, para obtener la imagen central solo habra que desplazarlos hacia la
mitad de su recorrido. El objetivo es que los puntos criticos de las imagenes deforma-

das coincidan en cualquier instante de tiempo para que la disolucion resulte natural.

En el ejemplo siguiente hallaremos el resultado de un morphing basado en esta técni-
ca. Las dos primeras imagenes indican los puntos de correspondencia que teniamos
prefijados. El resultado de la imagen central, como podemos ver, es mucho mas real

que el obtenido mediante una disolucién directa.

Imagenes de partida y resultado de una metamorfosis utilizando
deformaciones puntuales

El método de las deformaciones puntuales, aunque produce resultados aceptables,
suele tender a producir deformaciones en los sujetos que puedan parecer poco natu-
rales, hecho que se hace més notorio a medida que difieren mas las posiciones de los
puntos criticos en ambas imagenes. Una variante que produce resultados bastante
mejores es la deformacion lineal. En esta variante, el usuario tiene que especificar los
dos puntos de una recta y sus correspondencias en la imagen de destino. El procedi-
miento determina de forma automatica las transformaciones geométricas que hay
que aplicar a las imagenes para que las rectas especificadas coincidan en todo momen-

to durante la disolucidn de imagenes. Fn algunos procedimientos avanzados existen
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técnicas para localizar automaticamente los puntos o rectas criticos, simplificando la

tarea de especificacion de la metamorfosis.

Fusion de imagenes

La fusidén de imagenes consiste en combinar varias imagenes de un mismo objeto,
tomadas desde el mismo punto de vista, aunque con unas distancias de enfoque dis-
tintas. El objetivo es producir una imagen global donde todos los objetos, con inde-
pendencia de su distancia con respecto a la cdmara, permanezcan enfocados a la
perfeccion. Las aplicaciones de la fusién son muy variadas y abarcan desde la foto-
grafia digital a la microscopica de objetos 3D (donde la profundidad de campo es

muy reducida y s6lo es posible observar una seccion enfocada de manera correcta).

Los métodos utilizados para realizar la fusion de las imagenes pueden combinar téc-
nicas muy diferentes y producir resultados de distinta naturaleza. La estrategia mas
simple consiste en determinar los gradientes (derivadas) de cada una de las imagenes
que constituyen la toma y combinar los resultados en funcion de los gradientes ob-
tenidos en cada una de las zonas de la imagen. El fotograma final se construye a par-
tir de la combinacién de las distintas tomas de manera que para cada zona u objeto
utilicemos la parte de la fotografia que ha quedado mejor enfocada. Por su parte, el
valor del gradiente proporciona una idea cuantitativa del enfoque de cada regién y
se utiliza como criterio para determinar cual es la toma que contribuira en cada zona
de la fotografia. Recordad que cuanto mas enfocados estan los objetos, mayor es el
contenido en alta frecuencia (contornos bien definidos, con presencia de cambios

abruptos y, por tanto, elevados valores del gradiente).

Para mejorar los resultados es conveniente corregir previamente las imagenes respec-
to de la distancia de enfoque. En efecto, al modificar la distancia de enfoque se pro-
ducen algunos cambios minGsculos en cuanto a la zona visible de la imagen (ligero
cambio en el &ngulo de visidn), variaciones que podemos corregir mediante transfor-
maciones geométricas. El objetivo final, en cualquier caso, sera obtener un conjunto

de transformaciones que conviertan todas las tomas con la misma zona de vision.

Otros posibles algoritmos para combinar los resultados de la secuencia de tomas se
basan en la realizacion de una serie de transformaciones de la imagen, combinando
los resultados de estas transformaciones para producir la imagen final. Las transfor-

maciones mas utilizadas son las de Fourier, coseno y wavelet.

En las estas figuras podemos ver un resultado tipico de fusion de imagenes.

Secuencia de tomas enfocadas en distintas posiciones. La imagen de la
izquierda esta enfocada en el reloj, la central, en la caja de disquetes y la de la
derecha, en el sujeto del fondo.
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La fusién de las tres imagenes se ha obtenido
utilizando un algoritmo basado en la transformada
wavelet. Los distintos objetos que forman la imagen
aparecen enfocados de manera correcta.

Fotografia panoramica

En el contexto del tratamiento digital de imagen, entendemos por fotografia
panordmica el conjunto de técnicas que se utilizan para combinar fotogramas
parciales de una misma escena en un tnico fotograma final (panorama).

Como en las aplicaciones anteriores, los métodos utilizados para generar el panora-
ma a partir de las tomas parciales pueden hacer uso de estrategias de tratamiento de
imagen muy distintas y dependen de las condiciones en las que se han tomado las
fotografias. Es habitual distinguir entre las tomas que se han realizado pivotando el
angulo de una cdmara que se encuentra situada en una posicion fija (en general sobre
un tripode) de las tomas en las que interviene un movimiento lateral de la cAmara

(por ejemplo, fotografiar un poster con desplazamientos de la camara).

Es habitual que el proceso de construccion del panorama se descomponga en dos
partes. La primera consiste en aplicar transformaciones geométricas para corregir los
posibles problemas de perspectiva que distorsionan los objetos y que pueden dificul-
tar la formacion del panorama final. En general, resulta Gtil que exista entre un 30%
y un 50% de solapamiento entre los fotogramas sucesivos para, asi, facilitar las tareas

de recomposicion automatica del panorama.

Si hemos recogido las tomas parciales con un gran angular, los objetos tendran algunas
deformaciones esféricas que pueden resultar dificiles de compensar. Ademas, estas dis-
torsiones acostumbran a tener direcciones distintas en cada uno de los fotogramas. En
efecto, el objeto que encontramos en la parte derecha de un fotograma apareceré en la
parte izquierda del siguiente fotograma, con lo que sus desviaciones se produciran en
sentidos contrarios. Asi que, como vemos, una efectiva correccion de las distorsiones

Opticas facilita notablemente la recomposicién del panorama.
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En algunas camaras digitales podemos utilizar la informacién obtenida durante la toma
de la fotografia (distancia focal) y los modelos de la propia cdmara para compensar y
corregir estas distorsiones. No obstante, este hecho no resulta trivial, puesto que la de-

formacién de los objetos también depende de su distancia con respecto al objetivo.

Una vez realizada la correccion de perspectiva, hay que combinar las distintas tomas
en un Unico panorama. Los métodos mas utilizados se basan en la correlacion de las
imagenes, que, en esencia, buscan zonas donde exista una gran similitud entre los
pixeles de las dos tomas que se tienen que solapar. Lo méas normal es que la zona co-

mun se sustituya por el valor medio de los pixeles de las dos fotografias.

En el ejemplo siguiente podremos ver la composicion de un fotograma a partir de
dos fotografias. Observad el solapamiento entre las dos tomas y la aparicion de algu-
nos errores en la region en la que se ha realizado la fusién de las dos fotografias. No-
tad, también, la correccion de perspectiva que ha distorsionado los fotogramas a

formas no rectangulares antes de combinarlos en uno solo.

Composicion del panorama final

Ejemplo de panorama construido a partir de tres fotografias
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Panorama final obtenido mediante la combinacién de los tres fotogramas
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