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INTRODUCCIUON

ET interés en las técniCas de procesamiento digital de
-imdgenes -se remonta a 1920, cuando fotografias digitalizadas
de acontecimientos internacionales fueron transmitidas por ca-
ble submarino entre Nueva York y Londres.

La aplicacién de l1as teorias sobre el procesamiento digi-
tal, aumentd considerablemente, cuando en la mitad de la déca-
da de los 60°s, surgid la tercera generacifn de computadoras
digitales las cuales tenian mayor velocidad y capacidad de al-
macenamiento. Desde entonces, esta &rea ha experimentado. un
vigoroso crecimiento, siendo objeto de estudio interdiscipli-
nario e investigaci6én en campos como ingenieffa, ciencias de
la computaci6n, estadistica, fisica, quimica, biologfa, medi-
cina, etc. Los resultados de estos esfuerzos han establecido
el valor de las técnicas de procesamiento de imdgenes en un
conjunto de problemas, variando &stos desde la recuperacifn y
mejoramiento de fotografias tomadas por naves espacidles, has-
el procesamiento de huellas dactilares para procesos judicia-
les.

Diversos factores se combinan para indicar que continuara
desarrollandose esta tecnologfa. El1 factor principal es la
disminucidn de costos de los equipos de cémputo (al menos en
E.U.A.)tanto en las unidades de procesamiento, como en las
unidades de memoria. Un segundo factor es la disponibilidad
creciente de equipos para digitalizar imdgenes y desplegarlas.
Varias tecnologfias prometen una mayor promocitén del procesa-
miento digital de imdgenes.



Las apliicaciones del procesamiento digital de imdgenes
estan en los programas espaciales, en medicina donde por ejem-
plo, se usan procesos para aumentar el contraste o codificar los
niveles de intensidad con colores, para umna mds facil interpre-
tacién de 1o0s rayos X y otros diagn6sticos. La misma o técnicas
similares son usada por los metereélogos en el estudio de la
contaminacién atmosférica a partir de imdgenes aéreas o via sa-
t&lite.

Los procedimientos de mejoramiento de imdgenes y recupera-
cién han sido ‘usados para procesar imdgenes deterioradas o de
experimentos muy costosos en su reproduccién; por ejemplo, en la
Antropologfa, cuando altgunas fotografias borrosas eran los dGnicos
registros disponibles de piezas extraviadas o destruidas, des-
pu€s de haber sido fotografiadas, han sido recuperadas con é&xito
mediante los métodos del procesamiento de imigenes. En Fisica y
campos afinés, imdgenes de experimentos de aitas energias y mi-
croscopio electrénico son rutinariamente tratados con técnicas
de computacidn. UOtras aplicaciones pueden encontrarse en Astro-

.-nomfa, Biologia, Medicina Nuclear, Investigacitn de delitos, mi-
- licia 'y en la industria.

La figura-l.a nos muestra 'una aplicacién en la Astrono-
mia, la cual consiste en transmitir 1o que se observa .en-el
espacio a la tierra mediante una imagen digital (un nimero fi-
nito de unidades discretas de informacidn). '




Figura 1.a Imagen del cometa Halley tomada por
el aparato automdtico espacial Veha-2.(Boletin de informacién
de la embajada de ta URSS, 6 de junio de 1Y86.)
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Otra drea principal de aplicaciédn de las
procesamiento digital, es en los problemas de
midquinas. En este caso el interés estd en los
mejoran Ta interpretacifén de las imdgenes por

técnicas del
percepcidn por
procedimientos que
parte de una md-

quina. Ejemplos de percepcidn por mdquinas, los hallamos en re-
conocimiento automdtico de caracteres, procesamiento de huellas
dactilares y en el andlisis de datos para la prediccién del

tiempo.




CAPITULO PRIMERDPOD
. CONCEPTOS GENERALES
I.1.Representacioén de imadgenes digitales

E1 objetive de! capitulo es establecer los conceptos y de-
finiciones bisicos del procesamiento de imdgenes. En los aspec-
tos tedricos contenidos en esta . tesis seguimos principalmente
{]05 textos de procesamiento digital de imagenes (c.f. Biblio-
grafia #3 y #4), no pretendemos adjudicarnos la pertenencia o
creacién de tales conceptos, solo preseﬁtamos un resumen de las
fdeas fundamentales, para una mejor comprensién del presente
trabajo. E1 cual consiste esencialmente en la descripcién y ex-
"'plicacién de un conjunto de programas, que etaboramos para 1le-
var-a la précfica Tos conceptos.A este conﬁuntox de programas
cbordinados es al 4ue 1lamamos : Sistema de procesamiento digi-
tal de im&génes. )

- E1 término Imagen Monocromdtica o simplemente Imagen se re-
fiere a. una funcién bidimensional de intensidad luminosa f(x.y),
donde x,y denotan coordenadas espaciales y el valor de f en
cualquier punto (x,y) es proporcional a la intensidad luminosa
de Ta imagen en ese punto. Lanfigurd 1.1 ilustra 1a convencidn
de ejes utilizados para asignar coordenadas en una imagen .

Una Imagen DPigital es una imagen f(x,y) que ha sido discre-
tizada en las coordenadas espaciales y en la intensidad. Podemos
considerar una imagen digital como una matriz cuyos indices de
renglones x, columnas y , identifican un punto en 1a imagen,

E1 wvalor correspondiente de 1a entrada en la matriz
-5- :



corresponde al nivel de gris o intensidad en ese punto.
Lec elementos de tal matriz son 1lamados Elementos de imagen o
pixels (picture elements)

Origen

Figura 1.1 Convencién de ejes utiiizados para ja representacidn
de imdgenes digitales.

Un ejemplo familiar de imagenes digitales, son las que
observamos por los televisores,algunas de ellas son matrices de
512 x 512 con 128 tonos de intensidad.



I.2.E1ementos de un sistema de procesamiento digital de image-
nes.

Las componentes basicas de un sistema de procesamiento
de imdgenes, Sse muestran en la figura 1.2. N

TABLEROD D
. CONIROL

MEMORIA ME MORIA UNIDAD

l: : | SECUNDARIA L4 SECUNDARIA DE

. - DESPLIEGUE

) ;
. I F L e | COMPUTA DORY| _—n—. ———

Jd - hmacen d -
DIGITAL
TMAGCN
Dl&lTALlZAPDR BLGITAL IMAGEN

PROGRAMAS

Fig.1.2. Elementos de un sistema de procesamiento.digitéL_de
-imigenes. ’

) La operacidn de tal sistema puede dividirse en 3 cate-
gorias principales:

a) Digitalizacidn.
b} Procesado.
c) Despliegue.




I.2.1.01GITALIZADORES.

Un digitaitizador es un aparato que convierte una imagen,
de una fotograffa, un negativo fotogrdifico, una escena natural

etc.; en una representacidn numérica apropiada para la entra-
de de una computadora digitatl.

Entre los dispositivos mds comunmente usados tenemos:
a) Los microdensitdémetros.

b} Los rastreadores de puntos luminosos {(flying spot Scanners)
c) Los disectores de imagen.

d) Los digitalizadores de cémaras de televisidn.

Las primevos dos dispositivos requieren gue la imagen gque va a
ser dfgitalizada, esté en la forma de una transparencia (p.ej.

en un negativo fotogrdfico) o fotograffa.

Los disectores de imagen y las camaras de televisidn pueden

tomar imégenes en gsta forma, pero tienen la ventaja adicionat
de ser capaces de digitalizar imdgenes "“"naturates", que tengan
suficiente intensidad para impresionar el detector.

En el microdensitdémetro la transparencia o fdtograffa se

cotoca en una superficie plana, l1a cual es recorrida por un

‘haz de luz en forma ordenada. En el caso de las transparencias

el haz pasa a través de ellas y en las fotograffas se refleja.
“En ambos casos el haz resultante es enfocado en un fotodetec-
tor'y el nivel de gris o tono en cada punto de la imagen es
registrado basandose en la intensidad del haz. Una imagen di-
gital es obtenida permitiendo solo valores discretos. en la
intensidad y en la posicién.

Aunque los microdensitémetros son dispositivoes lentos, son ca-
.paces de proparcionar un alto grado de precisién en las posi-

ciones debido a la traslacion mecélnica usada en el proceso de
digitalizacién.
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Los rastreadores tambien operan con el principio de
enfocar un haz transmitido o reflejado en un fotodetector. En
este caso, sin embargo, la imagen permanece estdtica y la fuen-
te de fuz es un tubo de rayos catédicos en el cual un haz de
electrones desviado por electroimanes, incide en una superficie
de fosforo “fluorescente.E1 haz produce un punto luminoso que se
mueve en una trayectoria de inspeccion en la superficie fluores-
cente. E1 hecho que el haz se mueva electronicamente permite -
una rédpida inspécciﬁn. Los rastreadores son ideales para apli-
caciones en que es deseable controtar el haz de inspeccion ex-
ternamente (p.ej. al recorrer las fronteras de un objeto en una
imagen). Esta flexibilidad es debida a que la posicién del haz
de electrones es rdpida y facilmente establecida por sefiales de
voltaje ap]idadas a los electroimanes.

En los disectores,las imé@genes son enfocadas directa-
mente en Ta superficie fotosensitiva., La operacion de diseccién
se basa en_el principio de emision electrdnica, donde ja imagen
incidente ép la superficie fotosensitiva produce un haz de
electrones, la recoleccidn de la imagen es acompafiada por el
uso de electroimanes,para desviar el haz electrdnico hacia la
parte posterior del tubo disector, donde se encuentra una
apertura la cual solo deja pasar una parte del haz y de esta
forma se toma un punto de la imagen a la vez.

Debido a que 1os materiales fotoemisores son muy ineficientes,
el tiempo que se necesita para que se recolecten suficientes
etectrones hace de los disectores, dispesitivos relativamente
lentos. La mayor{a de los dispositivos integran la emision de
cada punto de entrada con un intervalo de tiempo especifico,
antes de dar una sefial que sea proporcional a la intensidad del
punto. Esta capacidad de integracidn es benéfica en términos de
la reduccidn de perturbaciones, haciendo de esta forma a los
disectores, apropiados en Tas aplicaciones donde 'se requiere

-9-



alta precisidn.

Los digitalizadores de cdmaras de televisidn emplean
un tubo cuya operacifn se basa en el principio de fotoconducti-
vidad. Una imagen enfocada en la superficie del tubo produce un
patrén que corresponde a la distribucidn de intensidad en la
imagen ¢éptica,un haz de electrones independientes, finamente
enfocados recorre la superficie de 1a tarjeta fotoconductiva y

_por neutralizacidén de cargas, crea una diferencia de potencial
y produce en un coliector una sefial proporcional al patrdn de
intensidad de la entrada. Una imagen digital es obtenida dis-
cretizando la sefial, asi como 1a correspondiente posicidn del
haz .de inspeccidn; aunque los digitalizadores de televisidn son
menos precisos que otros, tiene numerosas ventajas que en algu-
nas aplicaciones compensan su relativa falta de precision.
Estgs sistemas de camaras de televisidn se encuentran entre los
digitalizadores mds baratos del mercado y tiemen la ventaja de
poder observar la imagen en un monitor de televisidn.

- Esta capacidad, que no tienen otros digitalizadores, es ideal
para aplicaciones de propdsito general; ademis emplean inspec-
cidn electronica y tubos fotoconductores,los cuales son. rela-
tivamente eficientes,estos digitalizadores son mds rdpidos que
los microdensitometros -y los disectores.

-10~




1.2.2.PROCESADORES DE IMAGENES.

Los sistemas usados para el procesamiento de imédgenes
varian desde los dispositivos de microprocesadores para apli-
caciones especiales a sistemas de macrocomputadoras capaces de

efectuar una variedad de funciones en imagenes con alta reso-
Tucién.

El principal pardmetro que influye Ta estructura del sis-
tema de computo para el procesamiento de imdgenes, es 1a
transferencia de datos; como las imdgenes digitalizadas en la
mayoria de los casos son demasiado grandes, la clave para es-
tructurar un sistema, reside en proveer una capacidad de alma-
cenamiento secundaric lo suficientemente grande para guardar
una gran cantidad de imdgenes y lo suficientemente rdpida para
lograr un buen procesamiento de é&stas.

Los dos medios mds populares de almacenamientc, son las
cintas magnéticas y los discos, 1os cuzles permiten el aimace-
namiento de varias imagenes por dispositivo, dependiendo de la
densidad del medio y el tamafio 1e las imdgenes. Generalmente
las cintas magnéticas son usadas para el almacenamiento de
archivos y los discos son usados durante el procesado para-
aumentar la velocidad de transferencia de datos.

-11-




I.2.3.Dispositivos de despliegue.

La funci6n de la unidad de despiiegue en el sistema,es
“1a de convertir la representacidon matricial de la imagen en una
forma apropiada para la interpretacién humana.

En los sistemas de tubos de rayos catédicos las posi-
ciones horizontal y vertical de cada elemento eén 1a matriz son
convertidos en voltajes, fos cuales son usados para desviar el
haz electrdnico en dos dimensiones, produciendo la imagen. En
cada punto donde 11egd el haz despues de desviado, la intensi-
dad del haz se regula por un voltaje que es proporcional al va-
Tor numérico de la correspondiente entrada en la matriz, el -
voltaje varia de cero para los puntos que corresponden al negrb
hasta un mdximo valor para los puntos que corresponden-al blan-
co. E1 resultado de esto es registrado por una cdmara fotogrda-~
fica enfocada en l1a cara del tubo.

Algunos sistehas usan un tubo de fésforo de alta per-
sistencia que permite observar la imagen completa despues de
que el recorrido del haz ha terminado. Las imdgenes grabadas
por procesos fbtograficos pueden ser de excelente calidad; sin
embargo las mismas imdgenes aparecen con tonalidad pobre cuan-
do se observan por un tubo de alta persistencia. (El1 nombre de
alta persistencia,significa que permanece iluminado por mis
tiempo una vez que ha pasado el haz electr6nico).

Los sistemas que usan dispositives de televisidén, con-
vierten la imagen en memoria, a una forma apropiada para un
monitor de televisién, en estos sistemas se observan mejor los
tonoss su desventaja es que l1a misma imagen debe recorrerse al
menos 30 veces por segundo para evitar discontinuidades en la

~12-



percepcidn.

Como 1a mayoria de las computadoras no transfieren da-
tos a esta velocidad, el principal problema en diseifiar estos
sistemas, es proveer un medio de almacenamiento intermedio para
transmitir de ahi los datos a la velocidad requerida. La mayo-
ria de los sistemas resuelven esto en dos formas:

a) Una forma es usar una memoria rapida de estado s61idu para
almacenar toda una imagen. La pantalla es recorrida 30 veces
por segundo, mediante el acceso a la memoria y convirtiendo
1a informacidn binaria en una sefial analdgica , mediante
circuitos condicionales y convertidores rdpidos de digital a
analégico.

b) E1 otro método es almacenar la imagen en un disco de alta
densidad; por ejemplo: Una imagen de N x W con 2" posibles
intensidades'requiere n pistas, cada una conteniendo N x N
bits. La necesaria velocidad de transferencia se consigue

. ‘mediante una rotacidén del disco con n cabezas lectoras. Para
cualquier posicidon del disco, la informacién binaria en to-
das las n cabezas lectoras se combina para producir un vol-
taje proporcional al nivel de gris o tono de un sélo pixel
en la imagen. Conforme el disco rota,una sefial andloga es
creada condicionando estos niveles de voltaje.

En ambas soluciones la sefial andloga que sale de l1o0s
convertidores se dirige al monitor de tetevision.

Los dispositivos de despliegue para impresidon son ati-
les principalimente para obtener imagenes con baja resolucién.
Una forma de generar imdgenes de varios tonos en una impresora
de linea,es controlando el nivel de gris de cada punto, por el
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nimero y 1a densidad de los caracteres sobre impresos en cada
punto. Seleccionando apropiadamente el conjunto de caracteres
es posible obtener buenas distribuciones de los tonos.

Otras formas de grabar en papel una imagen, incluyen
dispositivos con papel sensible al calor, y sistemas de disper-
sidn.

.I1.3.Discretizacidn de las coordenadas y de la intensidad

Para ser procesada por computadora, una funcién de

- imagen f{x,y) debe ser digitalizada o discretizada en su domi-

nio y en su imagen.

Supongamos que una imagen continua f(x,y) es aproxi-

mada por puntos igualmente espac1ados, arreglados como una ma-

triz de N x N como se muestra en la ecuacién (1.3.1)

T 1
§io,0) 4gle, 1) ... §LO,N-1)
401,00 §L1,1) ... 4(1,N-1)

: 1.3.1
§(x,4) = . ( )

GIN-1,0) §IN-T,1).. §IN-T,N-T)

.

E1 ‘miembro derecho representa lo. gque es comunmente

"1lamado una imagen digital, mientras que cada elemento de la
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matriz se conoce como un elemento de imagen. (p1xé1y'

E1 proceso. de aigitatizacion descritc requiere, una decisidn en

el valor N del tamafio de la matriz, asf como el nimero de nive-

~les de gri1s permitidos a cada pixel. Comunmente estas cantida-
des son potencias de dos; esto es: '

N = 2" (1.3.2)

g = 2" (1.3.3)

. La tetra G se refiere al nimero de niveles de gris en
la imagen, !0s cuales se encuentran 1gualmente espaciados en la
escala de intensidades. Usando las ecuaciones (1.3.2) y (1.3.3)
se deduce que el ndmero b de bits requeridos para almacenar una
~ imagen digital esta dado por .

b =N x N‘x m : (1.3.4)

Por ejemplo, una imagen de 128 x 128 con 64 niveles de gris,
‘requiere 98,304 bits de memoria. La tabla 1.3.1 resume los va-
.lores de b para algunos valores de N y m mds frecuentemente
utiiizados. Debido a que el miembro derecho en (1.3.1) es una
aproximacién a una imagen continua, una pregunta es :
¢Cud) es el tamaiio de Ta matriz requerido, y cuantos niveles de
gris son necesarios para obtener una buena aproximacién?

La respuesta,es que la apreciacién de las imagenes, es algo
subjetivo, depende de la persona; sin embargo se han realizado
estudios estadisticos sobre la calidad de las imagenes ' (c.f
Bid]iografia #3) con conceptos como los de isopreferencia y la
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conclusidn es que teniendo en cuenta, ademds la minimizacién de
los. requerimientos. de memoria,las matrices de gran tamafio con
pocos niveles de gris son lo mejor. Esto nos indica que debemos
dar preferencia al tamafio de 1a matriz, en vez del namero de
niveles de gris; claro que mientras mayor sea la matriz y el
nimero de niveles de gris que podamos usar, obtendremos una
mejor aproximacifén de la imagen.

\ 5 2 3 - s L) ki L}
y

32 Lu2a 2,048 30z 4,090 s.110 6,144 2,168 B.1%2
el .98 8,192 12,288 16,388 10,480 24,576 28,672 32,768
ian 16,384 32,768 49,152 65,536 81,920 94,304 114,638 IJI.O’.Z
256 65,336 131,072 196,608 262,144 337,680 393,216 458,782 514,188

412 203,144 524,388 786,432 1,048,376 1,310,720 1,373,864 1,835,008 3,097.182

Tabla 1.3.1 Namero de bits requeridos para varios valores -de N
v m. . .

Notemos ademds que la ecuacidn (1.3.4) nos muestra,
que el almacenamiento requerido y consecuentemente los tiempos
de proceso, se incrementan ripidamente ‘en funcidén de N y m.

‘En la tabla 1.3.2 tenemos el numero mifnimo de -bytes
( 8 bits) necesarios para varios valores de N y m, cuando no
se permite dividir la informacién de un pixel en 2 bytes, ya
que esto no es deseable desde el punto de vista de la programa-
cién; por ejemplo, si m = 5 se supone que solo un pixel esta
almacenado en un byte, aunque esto deja 3 bits sin usar.
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\om 1 2 3 1 3 s T 8
v\

17 18 256 512 12 1,024 1.024 t,024 1,024

I $12 1.024 2048 2,048 4,096 4,096 4,096 4,096
128 2048 4,096 1% 8192 10,384 16,384 16,384 16,363
156 8,197 106,384 32,768 32,768 63,836 65,508 58,536 65,536
f1a A %6 “l . win 131.072 131,072 181,144 161,144 62144 202,144

Tabla 1.3.2.NGmero de bytes requeridos para varios valores de
N ym.

En vista de las anteriores observaciones es de interés
considerar el efecto que Tas variaciones de N y m producen en
la calidad de la imagen.

‘ La fig. 1.3 muestra el efecto de reducir el tamafio de la
matriz que aproxima la imagen, en {a) tenemos la representa-
cidn de una mascara azteca con una matriz de 117x147 y 128
tonos ‘de gris, las otras imdgenes resultan al desplegar en una
&rea mayor.(lo que se trata de hacer notar, es que-mientras
mds grande sea la matriz de aproximacién y md&s cercano a la
unidad 1a razdn entre el nimero de pixels en el &rea de des-
pliegue y el namero de entradas en la matriz, mejor serd la
calidad de 1a imagen).

La fig. 1.4 ilustra como cambia una imagen al variar

. ..et nlmero de niveles de gris, permaneciendo constante el ta-

mafio de la matriz. En este caso tenemos una imagen digital de
los huesos de la cabeza de 128x128 pixels y 2,64, y 128 nive-
les de gris respectivamente en (a), (b) y (c).
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Fig.1.3.Efecto de reducir el tamafio de 1a matriz de aproximacion.

(o)

Fig.1.4.Una imagen de 128x128 desplegada en {a} 2 tonos .
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(b)

Fig.l.4. Una imagen de 128x128 dgsplegada en (b} 64 tonos y {(c) 128 ton-

nos de gris.
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I.4.Clasificacibn de i1as té&cnicas del'procesamiento de imége-
nes. ' )

Las técnicas para el procesamiento de imdgenes pue-
den aividirse en 4 categorias principales:
(1) vigitalizacién de la imagen.
(2) MejJoramiento de ia imagen y recuperacidn.
{(3) Codificacién de 1a 1magen.
(4) Segmentacion y representacifn de imigenes.

E1 problema de la aigitailizacifn es el de convertir

la intensiadad y las posiciones espaciaies en componentes dis-
cretos. ’

Las técnicas de mejoramiento y recuperacién tratan de
los procesos a efectuar para conseguir una mejor interpreta-
cidén por parte de un humano o una méaquina. E1 sistema presen-

tado en este trabajo,trata principaimente de técnicas de me-
joramiento.- '

Los procesos de codificacién son usados para reducir
el ndmero de bits en una imagen digital, esto es muy importans
te para minimizar ei espacio de almacenamiento requerido y au-
mentar la velocidad de transmisién de datos.

Las técnicas de segmentacién y representacién se re-:
fieren. a 1a descomposici6n de una imagen en un conjunto de
partes mids simples y su conjugacidn en una manera significati-
va. Apticaciones de esto {ditimo se encuentra en el desarrolioc

de procesamiento de imdgenes autdnomo y sistemas de reconoci-~
miento.
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CAPITULO SEGUNTDDO
PROCESAMIENTO DE IMAGENES
1I.1.Metodologia bdsica.

En este capitulo consideraremos las técnicas de mejora-
miento que nos ayudan a interpretar las imagenes. E1 trata-
miento particular depende de la aplicacién; asi por ejemplo,
un método que sea Gtil para mejorar imigenes de rayos X, no
necesariamente es el mejor para tratar imigenes de Marte
transmitidas por una nave espacial.

. Las té&cnicas de mejoramiento pueden dividirse en:

" 1.~ Técnicas en el dominio espacial.

‘27~ Técmicas en el dominio de frecuencias.

Las técnicas en el dominio espacial, se refieren al plano de
la imagen directamente y su apliicacién se basa en 1a manipu-
lacién directa de los pixeis de la imagen. ‘

Las técnicas en el dominio de frecuencias, hacen uso de diver-
sas transformaciones, principalmente la transformada de Fou-
rier.

Muchos procesos que se realizan con las imadgenes, re-
quieren directa o indirectamente el usc de 1a transformada de
Fourier; sin embargo en el procesamiento se usan ademds muchas
otras como son las transformadas de Walsh, Hadamard, coseno

"discreto y la de Hotelling. El1 procesamiento de imdgenes se
auxilia de diversas ramas de la Matemitica como son: el Alge-
bra, Andlisis Matemdtico, Geometria,etc., para describir y conocer
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cualitativa y cuantitativamente las imdgenes dijgitales. Ya que
las Matemdticas son (tiles para modelar situaciones, medir
cantidades y predecir con cierto grado de aproximacidn.

En este trabajo usaremos técnicas en el dominio es-
pacial y de frecuencias. La transformada de Fourier es muy
usada, dado que presenta diversas caracterfsticas dGtiles como
son: '
1.~ La magnitud de Ta transformada de Fourier, 1lamada espec-

tro contiene informacidn cualitativa y cuantitativa de la
imagen.

2.- En una forma ordenada y relativamente sencilla la modifi-

caci6n del espectro permite resaltar una u otra caracte-
ristica de las imdgenes.

3.~ Se disponen de algoritmos mejorados, que permiten hacer
los cdlculos por computadora.

Existen tratados completos sobre la transformada de
Fourier, l1a cual se define en los casos unidimensional y bi-
dimensional con funciones continuas y discretas.(c.f. Bibiio- "~
grafia #2). En la presente exposicién, debido a que es mds
apropiada para el tratamiento de las imdgenes, consideraremos
1a transformada de Fourier bidimensional discreta, gue se de-
fine para una funcién f: R2 --» C por

M-l oyl

/ .
Fruv) = oy Z Z:;’ Fexoyd exp [~ AT (awx /o ¢ V_y/ﬂ/)]

x=o Y

para u = 0,1,...,M-1 y v = 0,1,...,N-1.
Al dominio de la transformada de Fourier se le 1lama dominio
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de frecuencias. E1 fundamento de las técnicas en el dominio de
frecuencias es el teorema de convolucién (c.f. Bibliografia #2
#3 y #4), el cual adaptado a nuestro propSsito se describiria
como : ‘
Sea g{x,y) una imagen formada por la convolucién de una imagen
f(x,y) ¥y un operador invariante ante la posici6én, esto es

a{x,¥) = hix,y) * f{x,y) T o(2.1.1)

" {Un operador invariante ante la pdsiciﬁn es aquel cuyo resul-
tado depende solo del valor de F(x,y), en un punto dado de la
imagen y no en la posicién del punto) en el dominio de fre-
cuencias tenemos la sjguiente relacién

G{u,v) = H{u,v)F(u,v) (2.1.2)

o Por ejemplo, los bordes en f(x,y) pueden
“acentuarse usando una funcién H(u,v) que haga é&nfasis en las
"cpmponentes de altas frecuencias de F{u,v).

: ‘Las té&cnicas en el dominio'espacial estdn basadas en
' funtiones aplicadas a los niveles de gris, donde el tipd;de
: funcién'depende'de1'criterio eiegido para mejdrar 1a imagen.
(c.f.11.2.1)
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II.2.Mejoramiento de imdgenes por modificacion del histograma.

Los procesos de modificacién de! histograma, correspon-
den a las técnicas en e! dominio espacial.
Un histograma de los niveles de gris provee una descripcifn en
conjunto de la apariencia de una imagen. Los métodos discuti-
dos en esta seccidn llevan a cabo el mejoramiento modificando
el histograma de una imagen en una forma especifica. El tipo y
‘el grado de mejoramiento obtenido estd en funci6én del histo-
grama.

I1.2.1.Fundamentos.

Supongamos que la variable r representa el nivel de gris
en la imagen a ser mejorada. Por simpiicidad, se supondrd -en
la .siguiente discusién que los valores de los pixels han sido
‘normalizados de forma que se encuentren en el rango

dgrgl (2.2.1)

donde r = @ representa negro y r = l,blanco en la escala de
grises. Para cualquier r en el intervalo(0,1)1a atencibn se
centrard en las transformaciones de la forma

s = T(r) (2.2.2)
que producen un nivel s para cada pixel r en ia imagen origi-
nal. Se supone que la funcidGn de transformacidén dada por la

ecuacién (2.2.2) saiisface las condiciones:
a) T(r) es univaluada y monStona creciente en el intervalo
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0&rél.
b) 04T(r)é1l para 04ré1 .

La condicidn(&).Preserva el orden de negro a blanco en la es-

" cala, mientras que la condicién (b). Garantiza que el mapeo es
consistente con el rango permitido a los valores de los pixels, .
Una funcién de transformacidn satisfaciendo estas condiciones
se ilustra en la fig.2.1.

seTer)

T}

et

o r
‘£1g.2;1.Una funcién de transformaci6n de niveles de gris.

La transformada inversa de s a r se denotard por

-1 7
r=T(s) 0¢sé1 ' (2.2.3)

donde se supone que fzs) tambien satisface las condiciones a)
y b) con respecto a la variable s. Si.1las variables son con-
~tinuas, los niveles originales y transformados pueden ser ca-
racterizados por sus funciones de densidad de probabilidad
&(r) y g(s) respectivamente. Pueden conocerse muchas caracte- .
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risticas generales de una imagen a partir de la funcién de
densidad de sus niveles de gris. Por ejemplo,una imagen cuyos
‘niveles de gris tienen una funci6n de densidad como la que se
muestra en la figura 2.2 (a), aparecerfa obscura ya que la ma-
byoria de sus niveles de gris estdn en la regién de menor. lu-
minosidad de la escala. )

Por otra parte una imagen cuyos niveles de gris tengan una
funcién de densidad como 1a mostrada en la fig.2.2(b), pre-
sentarfa predominantemente tonos claros porque la mayoria de
sus pixels lo son.

Se sigue de probabilidad elemental que si Q(r) y T(r)
son conocidos y T(s) satisface la condicién (a), entonces la
fincién de densidad de probabilidad de los niveles de gris
transformados estd dada por la relacién

dr
{/s;=[~f”’/3r ) (2.2.4)
| (a) | _ (b)
PUY) ' £ir)
"] [
o 1 v o 1

Fig.2.2.Funciones de densidad de probabilidad de los niveles
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de gris de (a) una imagen obscura y (b) una imagen clara.

Las siguientes técnicas de mejoramienfo se basan en la
modificacién de 1la apariencia de una imagen, controlando Ta
funcion de densidad de probabilidad de sus niveles de gris, a
través de la funcidn de transformacidn T(r).

II.2.2.Igualaci6n de histograma.

Esta técnica es Gtil cuando 1a imagen presenta poco con-
traste (las intensidades se encuentran casi en un mismo to-
no) y no se distinguen los diferentes elementos que aparecen

en ella. Lo que se logra con su aplicacién es aumentar el con-
" traste de .zonas én la misma 1magen, resultando en una mejop
percepcifn y notando estructuras antes escondidas.

Ejemplos de su aplicacidn se encuentran en catdlisis en el
"estudio de la distribucién de los elementos en los cataliza-
dores. Esto es, se obtienen imagenes del catalizador mediante -
‘microscopio electr6nico {esto ya da mucha informacién) de aquf
se'digitalizan estas imdgenes y posteriormente con el proceso
de igualacién de histograma en muestras de casi un solo tono,
puede llegar a distinguirse como es la unién de dos elementos.

Otro ejemplo de su utilidad es en la recuperacién de los obje-
tos tomados con poca luz; también permite mejorar radiografias
con poco contraste. Estas caracterfsticas de la igualacidn de
histograma, derivan de la definici6n (2.2.5), la integral de
una funcién de densidad de probabitidad de una imagen y toman-
do en cuenta como es la grafica de una funcib6n de densidad de
probabilidad, para una imagen clara y una obscura (fig.2.2)

se obtendrd una mejor comprensibén de sus efectos.
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Consideremos la funcién de transformacidén

in
In

r .
s = T(r) = /f;(w) Jw EREN (2.2.5)
2 .

en donde w es una variable de integracidn. E1 miembro derecho

de la ecuacifn (2.2.5) es 1lamado funcidn de distribucifn acu-
mulativa de r. (FDA}.

Las dos condiciones impiestas en la seccidn anterior son
cumplidas por 1a funcidén de transformacién, ya que es monStona
creciente en (0,1}. De la ecuacién (2.2.5) tenemos que la de-
rivada de s con respecto a r esta dada por

y .
f = /f,”’} (2.2.6)

substitujendo%éen Ta ecuacidén (2.2.4) obtenemos

(ry L
/°(s) /" v P(,)j,_wg (2_.2.7)

= e 25 =1
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una densidad uniforme en el intervalo de definicién de la va-
riable transformada s. Este resultado es independiente de 1la
funcién de transformacidén inversa. Esto es importante porque no
es sijempre posible obtener T(s) analiticamente.

Una conclusién del desarrollo es que usando una fun-
cion de transformacidn iqual a la distribucidén acumulativa de
r, nos producird una imagen cuyos niveles de gris tendrdn den-
sidad uniforme.

Para ser {tiles en el procesamiento de imdgenes los
conceptos desarrollados deben ser formulados en forma discreta.
Para niveles de gris que asumen valores discretos, trataremos
con probabilidades dadas por Ta relacién

Pl = s
b4

F- ™

@ < &/

K= 0,0, o0 b~ (2.2.8)
donde L es el niamero de niveles, p‘ri es la probabilidad del

~k-esimo nivel de gris, n es el nidmero de veces que este nivel:
aparece en la imagen y n es el namero total de pixels en la
imagen. Una grdafica de p;rﬂ y r . es usualmente llamada un‘nigl
tograma y la “técnica usada para obtener un histograma unifor-
me es llamada igualaci6n de histograma o linealizacidn del

histograma

La forma discreta de la ecuacién (2.2.5) estd dada
por 1a relacién

e ' (2.2.9)

)
™Mx
oY

-~
[

<

S

N

<

x

N

-

J=0 k—'—‘@l’/"'/L—J
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La transformada inversa se indica por

-f . 5 < I
v = 7 (5«) O£ 5. < L (2.2.10)
wl - )
"donde T(rk) y T(sk) se supone satisfacen las condiciones (a)
y {b) de la seccién precedente. Se observa que la funcidén de

transformacidn T(rk) puede ser calculada directamente de }a
" imagen-utilizando la ecuacién (2.2.9).

Ejemplo:

Supongamos que una imagen de 64 x 64, en 8 niveles de
‘gris tiene 1a distribucién de niveles de gris, dada en la ta-
bla 2.1.

S & plri=n/n
=0 . 790 0.19
ne1/7 1023 o 0.25
G =277 850 0.21
s = 3/7 656 0.16
v =477 329 . ' ) 6.08
v = 5/7 245 . 0.06
%= 6/7 122 ~0.03
=1 81 } . 0,02

Tabla 2.1,

E1 histograma de estos niveles de gris se muestra en
- la fig.2.3, ta funcibn de transformacidn se obtiene usando 1a.
. ecuacibn (2 2.9) de ahf gque
C s0 = T(r0) ='§ia(q)
: = Q(Y‘O) 170
i = 0,19
en forma similar se puede calcular

sl = T(r1) ZZ p(h)
= plrd) + p(rl)
=0.44
vm -30-



(b)

0.95
0.98
1.00

s5
s6
s7

—
%

Y;

Sk
004 — = = e e — o~ -
804
404
J&T
2

-t

(o)
|
L
5/7

.65
0.81
0.89

s2
s3
s4

- ——

3/" B

7

(c)

. ———— e e = ]

-~

Z

7/;

4

Fig.2,3,Ilustracifn del método de igualacién de histograma (a)His-
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'tdgrama original. (b)Funcidn de transformacidn. (c)Histograma
‘resultante.

La funcidén de transformacion tiene la forma escalona-
da mostrada en la fig.z,a(b). Como solo 8 niveles iguaimente
espaciados se permiten en este caso,cada uno de los valores.
transformados debe asignarse a su nivel vdlido mds cercano.
As{ tenemos

sg = 1/7 s4 = 6/7
sl = 3/7 s5 = 1
s2 = 5/7 s5 =1
s3 = 6/7 s7 = 1

notamos que solo hay 5 niveles distintos, redefiniendo la no-
tacidn para tomar esto en cuenta tenemos

sO0 = 1/7 s3 = 6/7
st = 3/7 s4 =1
s2 = §/7

como r0 = 0 fué mapeado a s0O = 1/7 hay 790 pixels transforma-
dos a este nuevo valor, tambien hay 1023 pixels con valor
sl = 3/7 y 850 pixels con el valor s2 = 5/7.

Sin embargo, como 1os niveles r3 y rd4 fueron mapeados
a s3 = 6/7 hay ahora 656 + 329 = 985 pixels con este nuevo va-
" lor. Similarmente tenemos 245 + 122 + 81 = 448 pixels con el
valor s4 = 1.

Dividiendo estos nimeros por n = 4096 obtenemos el
histograma mostrado en la figura 2.3{c). o
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11.3.Procesos para homogeneizar imdgenes,

Entendemos por homogeneizar, disminuir la diferencia de
intensidades entre un pixel y sus vecinos, Diferenciar serfa
lo opuesto, 0 sea incrementar las diferencias de intensidades
entre un pixel y sus vecinos. Los diferentes métodos varian en

Ya forma y en el grado que modifican estas diferencias,

pero
la idea es cowdn.

En este caso la homogeneizacidn puede lo-
grarse con métodos de técnicas en el dominio espacial y de
frecuencias, veremos procesos en ambas categorias.

I1.3.1.Promedio de vecindades.

E1 promedio de vecindades es un método gque opera en el
dominio espacial. La utilidad de este proceso se encuentra
cuando 1a imagen presenta puntos o regiones muy peguefios que
contrastan con su alrededor y se desea quitar, tambifn logra
Ta concentracién de 1os pixels en regiones de la miswma inten-
sidad y permite hacer mds regular los contornos. Por ejemplo:
En imdgenes de objetos metdlicos que presentaran reflexiones
en su superficie, mediante el promedio de vecindades las qui-
tariamos. Otro uso podria ser en imdgenes de poblaciones de
microbios, o de nubosidades en Ja atmésfera, al procesarlas
podriamos determina mads facilmente las regiones de mayor con-
centracién.

Dada una imagen f(x,y) de NxN el proceso consiste en generar
una imagen mas regular g{x,y), cuyos niveles de gris en cada
punto (x.y) sean obtenidos promediando intensidades de ios
pixels de f contenidos en una vecindad predefinida de (x,y).
En otros términos, 1a imagen homogenea es calculada usando la
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ecuacién:

g(x,y) = 1/MZf(n,m) .
e S .,;(L3f)

para X,y = 0,1,...,N-1.

S es el conjunto de coordenadas de puntos en la vecindad de
(x,y) que no incluyen a (X,¥) ¥ M es el nidmero total de puntos
definidos en S. Por ejemplo, el conjunto de vecinos de (X,y
~que distan una unidad de distancia es: :

s ={(x,y+1),(x.y-l).(x+l,y),(x-1,y)}
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La figura 2.4 muestra una forma de extraer vecindades
de una imagen. La vecindad de un punto esta definida en este
caso como el conjunto de puntos en un cTrculo de centro en
{X,y) y un radio r. '

(o)
L
. s &
i e - e . Vecindad del punto +
yadio = AX
(b)
- . [ + -
s s o ®. @ Yecindad det punto +

radio=\VZ aX

Fig.?2.4 txtracci6n de vecindades simétricas de una imagen di-
i & .
gital.

En Ya figura 2.4(a) y (b) usamos radios iguales a Ax
y 2 ax respectivamente. Se observa que esta forma de tomar ve-
cindades nos dd vecindades simétricas excepto sobre o cerca de
los extremos de la imagen, A los puntos en estas regiones pue-
den asociarseles sus vecinadades parciales. ’ .
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Una ligera modificaci6n del proceso descrito es agregar una
condicién de cambios en las intensidades, esto es calcular la
imagen promedio mediante la f6rmula '

. I/MZf(m.n) si/f(x,y) - IIMZf(m,n) 2T (2.3.2)
gix,y) = mn)e, S (mmeS o

fix,y) en caso contrario

donde T >0 es elegida, de forma gue aquellos puntos, cuya di-
ferencia de sus valores promedio no exceda T permanezcan sin
cambio,

I1.3.2.Filtros de paso de frecuencias bajas.

Todos los procesos presentados en la seccidén 11.3.2 co-
‘rresponden a técnicas en el dominio de ‘frecuencias. Los dife-
rentes filtros de paso de frecuencias bajas que se describen
.permiten homogeneizar las imdgenes, pero a diferencia del pro-
ceso de promedio de vecindades, estos procesos son "globales"
y no "locales" ya que todos l1os pixels de la imagen intervie-
nen. Esto se debe a que para calcular la transformada de Fou-
rier se usa toda la imagen. La forma en que se logra la homo-
geneizacién consiste en ir dando "forma" a 1la energia lumino-
sa. Si se obtiene el espectro de Fourier de una imagen se ob-
servard un punto muy fuminoso y dos rectas perpendiculares que
se cortan, Centrando circunferencias de radios cada vez mayo-
res, conseguiremos abarcar cada vez mds un mayor porcentaje de
la energia luminosa proveniente de la imagen. En los filtros
de paso de frecuencias bajas, l1a energia que pasa para ir con-
figurando 1a imagen es directamente proporcional a la magnitud
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de la frecuencia de corte. El uso de los procesos de filtrado
To encontramos en el andlisis de Ta estructura de cristales
y catalizadores. Por ejemplo en algunos casos se logran obte-
ner las formas geométricas de la red de la muestra. En 1la
prdctica Tos filtros aqui mencionados se centran no solo en el
punto mds luminoso que aparece, sino también puede centrarse
en otro punto diferente, asi como en el punto que siga en in-
tensidad luminosa al principal. (ET1 fundamento de esto es la
relacion entre una imagen , su espectro y las estructuras pe-
rifdicas).

Los contornos y los puntos donde hay grandes cambios de
"intensidad en una imagen, contribuyen en alto grado a los com-
ponentes de frecuencias altas de la transformada de Fourier.
De aquf que una imagen mds regular.- u homogenea puede obtener-
se usando el dominio de frecuencias, si se atenfla un rango es-
pecffico de las componentes de frecuencias altas en la trans-
formada de una fmagen dada. UDe la ecuacién (2.1.2) tenemos que
el problema es seleccionar una funcién H{u,v) que dé& G{u,v},

" mediante la atenuacién de las componentes de frecuencias altas
de F{u,v). La transformada inversa de G{u,v) nos dard la ima-

' gen homogeneizada g(x,y), debido a que las componentes de fre-

cuencias altas son "filtradas" o anuladas y la informacidn en

el rango de frecuencias bajas se deja pasar sin atenuacidn,

este método se conoce como filtro de paso de frecuencias bajas.
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La funcién H(u,v) se liama funcién de trasferencia def
filtro. Existen diversas maneras de dejar pasar las frecuen-
cias bajas, algunas de ellas las veremos a continuacién. En
todos los casos los filtros afectardn la parte real e imagi-
naria de la transformada de Fourfer en la misma forma. Estos
filtros se 1laman de traslacion de fase-cero porque no alteran
la fase de la transformada de Fourier.

I1.3.2.1.Filtro ideal.

Un filtro ideal de paso de frecuencias bajas(FIPB) es
aquel cuya funcién de transferencia satisface la ecuacién

.1 si D(u,v)<£do

H{u,v) = . (2.3.3)
@ si D(u,v) > do

donde d@3®0 y D{u,v) es la distancia de un punto {(u,v), a el
origen del plano de frecuencias, esto es

D(u.v) = {ut+ VZ}’/Z (2.3.4)

una grsfica de H{u,v) se muestra en la fig.2.5(a). EI nombre.
de filtro ideal proviene del hecho de que todas las frecuen-
cias adentro de un cfrculo de radio d@ son pasadas sin altera-
cién, mientras que todas las frecuencias afuera del circulo
son anuladas. Las grdficas de todos los filtros aquf conside-
rados son superficies de revolucién, simétricas respecto al
origen, de donde pueden especificarse mediante una curva gene-
ratriz.
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Debe notarse que la especificacion de filtros radial-
mente simétricos centrados en el cuadro de. frecuencias de
N x N, supone que el origen de la transformada de Fourier ha
sido colocado en el centro del cuadro. Para la seccién de un
filtro ideal, el punto de transicién entre H(u,v) = 1 ¥
H{u,v) = 8 es llamdado frecuencia de corte. En la figura 2.5 1la
frecuencia de corte es d@. E1 concepto de frecuencia de corte
es Gtil para especificar las caracterfsticas de un filtro y
para comparar diferentes tipos de filtros.

(o) (b)
Bluw) ‘
HE“ v

Drowv)

a Y e JO

Fig.2.5 (a) Vista en perspectiva de una funcién de transferen-
cia de un filtro ideal (b) Seccifn del filtro.

11.3.2.2.Filtro Butterworth
La funcién de transferencia de un filtro butterworth

de paso de frecuencias bajas(FBPB) de orden n, con frecuencia
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de corte d0 a partir, estéd definida por la relacién
HQu,v) = 1/ (1 + (D(u,v)/d0)2") (2.3.5)

donde D(u,v) estf dado por la ecuacisn (2.3.4). Una vista en
perspectiva y la seccidn de la funcién de transferencia se
muestran en la fig. 2.6. A diferencia del FIPB, el filtro FBPB
"no presenta discontinuidad, que establezca una diferencia ta-
jante entre las frecuencias que pasan y las que se filtran.

Hlu) (b)

Howw)

3 3 — Dht, v
e : 35 ?

Fig.2.6 (a)-Un filtro butterworth de paso de frecuencias bajas
(b) Una seccién para n = 1 ..
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I1.3.2.3.Filtro exponencial.

EY filtro exponencial de paso de frecuencias bajas
(FEPB), es otro filtro con seccién continua, comunmente usado
en procesamiento de imigenes. E1 FEPB con frecuencia de corte
dd, tiene una funcidén de transferencia dada por la relacién

H{u,v) = exp(~ (D(u,v)/d0)"™) (2.3.6)

donde B{u,v) estd dada por la ecuacidn {(2.3.4) y n controla la
-razdén de decaimiento de la funci6én exponencial. Una vista en
perspectiva y la seccidn del FEPB se muestran en ta fig.2.7

. Hlaery)
Kl 1

5

'Fig 2.7 (a) Un filtro exponencial.de paso de frecuenc1as bajas
(b) ‘Una seccién para n = 2.

cuando D(u v) = 48 tenemos de la ecuacidn (2.3.6) que H(u v) =
/e. R 4
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I1.3.2.4.Filtro trapezoidal.

Un filtro trapezoidal de paso de frecuencias bajas
(FTPB) es un punto intermedio entre un FIPB y un filtro con
seccidn muy regular. E£E1 filtro puede definirse por la ecua-
cién i

1 si D(u,v)&do

H(u,v) = D{u,v) - dl si dosD(u,v)sdl
Ml v) o - d1 (v (2.3.7)
4] si D(u,v)> dl

donde B(u,v) esta dado por la ecuacidn (2.3.4), dO y dl son
constantes que estan sujetas a 1a condicidén d0<dl. Una vista
en perspectiva y una seccién de un FTPB tipico se muestra en
la fig.2.8

ﬁhmf Hiwar)

A e =,

77 ﬂﬂ‘-ﬂ/)

Fig.2.8 Perspectiva y seccidn de un filtro trapezoidal de'paso
de frecuencias bajas.
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I1.4.€nfasis en los contornos de las imagenes.

Existen métodos para el resaltamiento de los bordes de
figuras en una imagen, tanto en el dominio espacial, como en
el dominio de frecuencias, presentaremos métodos de ambas ca-
tegorias,

11.4.1.Enfasis en los contornos por diferenciaciftn.

"Este método pertenece a las técnicas en el dominio de
frecuencias 9 es {iti1 para clasificar los pixels en niveles
de acuerdo al cambio de intensidad de cada pixel con respecto
a sus vecinos. La apariencia queée presenta esta clasificacidn
~es p.ej., haciendo l1a Tuminosidad directamente proporcional al
cambio de intensidad. Ejemplos de aplicacién del gradiente Jo
tenemos en las- radiografias para una mejor visualizacidén de
los diferentes 6rganos y huesos. También en la diferencia-
cién de estructuras en imdgenes de organismos tomadas con mi-
croscopio, ‘ '

Notamos en l1a seccidén I1.3,1 que el promediar los pixels
en una regién tiende a hacer perder los detalles en una imagen.
Como el prohediar puede relacionarse con la integracifn me-
diante el teorema del valor medio para integrales, podria
conjeturarse que usando la derivacidn apropiadamente, o bien
como la derivada nos di las razones de cambio, determinando
aquellos pixels donde l1a norma de su derivada sea mds grande
que un cierto valor, podriamos resaltar ciertos detalles.

E1 método mds comunmente usado para diferenciar en las apli-
caciones de procesamiento de imégenes es el gradiente.
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Dada' una funcién f(x,y) el gradiente de f en las coordenadas
(x,y) esta definido por el vector

G( Flx,y) )} = (2f/3x, 25/%9Y ) (2.4.1)
Dos propiedades impbrtantes del gradiente son:

1.-- E1 vector G( f(x,y) )} apunta en 1a direccidén de la mixima
razén de incremento de la funcién f(x,y).
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2.- La magnitud de G( f(x,y) ) esta dada por la ecuacidn

Iz
mag( @) = ( (HF + (] )" (2.4.2)

Para una imagen digital, las derivadas se aproximan por dife-
rencias. Una aproximacidén tipica estd dada por la ecuacién

Imag( G ) 2 ( (Flxay) - Fx+ly)F+ (F(xy) - Flxy+)] VE(2.4.3)

Resultados similares pueden obtenerse usando valores absolutos
como sigue

mag G ) ¥ |f(x,y) - f(x+1,y)| + If(x,y) - flx.,y+r1) ' (2.4.4)

Esta Gltima formulacidén es mas facil de implementar por compu-
tadora. En forma esquematica podriamos resumir estas dos for-
mulaciones en la fig.2.9

(o) ‘ (b)
-";au)I*» Fox,y+1) | . Ftxsy) Flx, 9410
LofixrY) ' o Frxrny) Flxts,541)

F&g.Z.Q Dos procedimientos para calcular un gradiente bidimen-
sional discreto.

Para una imagen N x N, estas f6rmulas no se pueden aplicar en
el altimo rengl6én o columna. Una forma de resolver esto, es
haciendo que ta magnitud del gradiente en el Gltimo rgngldn 4]
columna sea igual al de su precedente.
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Las aproximaciones dadas para la magnitud del gradiente,
son proporcionales a la diferencia en niveles de gris entre
pixels adyacentes. Asi estas aproximaciones toman valores re-
lativamente grandes para 1os contornos y valores pequefios en
las regiones con pocos cambios de intensidad.

I11.4.2.Filtros de paso de frecuencias altas.

Los procesos descritos en la seccion 11.4.2 pertenecen a
las técnicas en el espacic de frecuencias. Estos métodos son
"giobaies" y pueden producir efectos como los del gradiente
pero en muy diversos grados, segin el valor de las frecuencias
de corte. Ejemplos de aplicacidn lo tenemos en :

(a) Catﬁlisﬁslen el estudio de la estructura de los cataliza-
dores. ) )

(b) Materia condensada, en el andlisis de cristales:

(c) Medicina,para una mejor interpretacion de las radiografias.

Vimos en la seccifn II.3,2 que una‘ imagen puéde homo-
geneizarse, atenuando las componentes de frecuencias altas en
la transtormada de Fourier; como los contornos y otros cambios
bruscos en los niveles de gris estdn asociados con las compo-
nentes de fre;uencias altas, el énfasis de los contornos puede
lograrse con un filtro de paso de frecuencias altas, que ate=
nida las componentes de bajas frecuencias sin alterar l1a in-
formaci6n de frecuencias aitas en ta transformada de Fourier.

Consideraremos los f%]tros correspondientes a los de la seccifn 11.3.2 en
su versién de paso de frecuencias altas. Los filtros considerados son de
traslacién de fase-cero, radialmente simétricos y quedan compietamente es-
pecificados por una seccidén extendiendose como una funcién de la distancia
al origen.
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Indicaremos como calcular el porcentaje de energfa lumi-
nosa de una imagen, que abarca un circulo de radio r centra-
do en ‘el espectro de Fourier. Su reltacién con 1o sucesivo con-
siste en ser una forma de considerar el efecto de los filtros,
sobre 1a energfa luminosa emitida por una imagen. (siendo el
radio v, la frecuencia de corte).

Sea R e I las partes real e imaginarias respectivamente de la
transformada de Fourier de una imagen, la energfa proveniente
de la imagen en el punto (u,v) esta dado por la ecuacién

E{usv) = Rz(u,v) + Iz(u,v)

K

y 1a energia total proveniente de la imagen Et , se obtiene
con la férmula:

Nl N-1

E, = E{u,v)
R &

donde N és el tamaifio de Ta matriz que aproxima la imagen,
. Suponiendo que l1a transformada de Fourier ha sido centrada, un-
cfrculo de radio.r con origen en el centro del cuadro de fre-
‘cuencias, abarca un porcentaje P de 1a energia, donde P se d4
-por la f6rmula:.

P = 100(Zu — E(u,v)/E; )
(u,v) son los puntos en el interior de la circunferencia.

AsT por ejemplo un cTrculo de radio {¥ )(128) en una imagen
de 256x256 incluira el 100% de 1a energfa

1I1.4.2.1, Filtro ideal

Un filtro ideal de paso de frecuencias altas (FIPA) es
uno cuya funcidén de transferencia satisface la ecuacifn:
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@ si D{u,v) <de
H{u,v) = (2.4.5)
1 si D(u,v))>d@

donde d@ es la frecuencia de corte y D(u,v) estd dada por la
ecuacion (2.3.4). Una vista en perspectiva y una seccién de
la funcidn FIPA se muestra en la fig.2.10 '

Hinw)
Hiuy)

— o T

® SR o)

(@) (%)
Eig;Z.lOIPérspectiva y seccidn radial del filtro ideal de paso
de frecuencias aitas.

Notamos que este filtro es exactamente el opuesto del
filtro ideal pasa bajas, considerado en 2.3.2 ya que anula to-
das las freciuencias dentro de un circulo de radio d@, mien-

tras que pasan sin alteracién todas las frecuencias afuera de
la circunferencia. : ’ ;

I1.4.2.2.Filtro butterwortn
La funcién de transferencia del filtro butterworth de
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paso de frecuencias altas (FBPA) de orden n y con frecuencia
de corte d® esta definida por 1a ecuacién

Hluav) = 170 1 + ( do/o(u,v) T (2.4.6)

en donde D{u,v) esta dada por la ecuacién (2.3.4). Una vista
en perspectiva y la secci6n radial del filtro se muestra en la
fig.2.11.

. H (llﬂl\ H(“"U’
M_z*”~’ . \\\\“m' 0 | 3 M@’w_
() (6)

Fig.2.11 Vista en perspectiva y seccién radial de un filtro
butterworth de paso de frecuencias altas para n = 1.

11.4.2.2.Filtro exponenc{al

E1 filtro exponencial de paso de frecuencias altas
con frecuencia de corte de@ y funcidn de transferencia dada por
la ecuacidn

‘H(u,v) = exp('-(de/o(u,v))") (2.4.7)

es un filtro de seccién continua, D{(u,v) se dd por la ecuacién
-(2.3.4) y el par&metro n controla la razén de crecimiento de
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H(u,v) como una funcién de la distancia al origen.
Una vista en perspectiva 'y la seccién de l1a funcién
de transferencia se muestran en Ta fig.2.12.

Himv) Hiaw)
|

T L r } e D0, 7)
JL"’/” v H )

Fig.2.12 Vista en perspectiva y seccién radial de un filtro
exponencial de paso de frecuencias altas.

11.4.2.4.Fittro trapezoidal.

Un filtro trapezoidal de paso de frecuencias altas
(FTPA) puede definirse por la ecuacién

0 si D{u,v)<d1
H(u,v) = [(D(u v) - d1) / (do - dlj s d1¢D(u,v){da (2.4.8)
1 si D(u,v)>do

en donde D(u,v) estd dada por la ecuacidn (2.3.4), dO@ .y d1 son
nGmeros que se proporcionan, y se supone d#»dl. Una seccién y-
vista en perspectiva de Ta funcién de transferencia se muestra
en la fig.2.13 '
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Fjg.2.13 Vista en perspectiva y seccifn radial de un filtro
trapezoidal de paso de frecuencias altas.

II.5.Procesamiento de imagenes con pseudo-coloracién.

Hasta ahora hemos habiado de métodos para procesar
imigenes monocromadticas. Sin embargo existe un &rea del proce-
samiento de imdgenes donde se usa pseude-coloracion en el des-
pliégue de 1a imagen y para distinguir ciertas caracterfsticas.

Una razén para usar los colores en el procesamiento,
se basa en el hecho de que el bJo humano puede distinguir mi- "
les de tonos de color, mientras que en un solo color a lo mis
distingue de 12 a 24 tonos.

Como una comprobacién pré&ctica, notemos 1a diferencia
entre una imagen en un monitor monocromdtico y un televisor a
colores. En 1a pseudo-coloracidn partimes de una imagen mono-
cromdtica y el objetivo es entonces asignar un color a cada
pixel basandose por ejemplo, en su intensidad. ‘

AGn con los métodos mds sencillos de pseudo-colora-
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cién puede l1legar a obtenerse informacitn, que con una imagen
monocromatica hubiera sido dificil detectar o interpretar.

I1.5.1.Particion del intervalo de intensidades.

La técnica de particitn del intervalo de intensidades
es uno de los ejemplos m&s simples de proceéamiento de imige-
nes con pseudo-coloracién. Si una imagen es vista como una
funcidn bidimensional de intensidades, el método puede inter-
pretarse colocando planos paralelos al plano coordenado de la
ihagen; cada plano entonces intersecta la grdfica de la funcién,

En la fig.2.14 observamos un ejemplo donde un plano
en fix,y) = G; Se usa para dividir ta funcidn en dos niveles.
Es evidente que si un color diferente se asigna a cada lado
del plano mostrado, entonces cualquier pixel cuyo nivel de
gris este arriba del plano se codificard con un color, mien-
tras que cualquier pixel abajo del planc se le asignara el
otro color. )

e de infensidades ) plano de covie
- blanco w

v

Fig.2.14 Interpretacién geométrica de la técnica de particidn
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del intervalo de intensidades.

A los puntos que se encuentran en la interseccién con
el plano pueden asignarseles alguno de los dos colores. E1 re-
sultado serd una imagen en dos colores, cuya apariencia rela--
tiva puede controlarse moviendo el plano de corte mds arriba o
abajo en la escala de grises.

En general el método puede resumirse como sigue:
Supongamos que M planos estén definidos en los niveles gl,q2,
93,...,9m y sea qQ representante del negro (f(x,y) =@ ) y 94

representante del blanco (f{x,y) = Q). Entonces suponiendo que
o<M<Q, los M planos particionan la escala de gris en M+1 re-
giones y las asignaciones de colores se hacen de acuerdo a la
ecuacidén

Fx,y) = ¢ si f(x,y)€R (2.5.1)

en donde c, es el color asociado a l1a k-ésima regiodn Rk daefi-
nida por los planos. Es importante notar que la idea de planos
es ﬁtii principalmente para una interpretacidn geométrica de
la técnica de particidn del intervalo de intensidades. En.la
fig.2.15 ilustramos graficamente la técnica. ]

Nota: La utilidad de 1a pseudo-coloracibn, se encuentra siem-
pre que se quiera distinguir diferentes tonos, pues asignando
colores distintos a los diferentes niveles segln convenga, in-
terpretaremos mds facilmente. Ejemplos:

é) Los diagnSsticos de rayos X, del cerebro, torax, pelvis,
etc. son mejores.

b) En el estudio de l1a transmisi6bn del calor, los diferentes
niveles de temperatura son mids distintos.
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. -Fig.2.15 Interbre‘tacidn general de la técnica de particién del
intervale de intensidades. ’
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CAPITULO TERCERDPO
CARACTERISTICAS DEL SISTEMA

En este cap{tu1o describimos los principios de disefio se-
guidos, las diferentes caracter{sticas y operaciones que pue-
den efectiiarse con el sistema. También hacemos un andlisis de
los diferentes subprogramas de que se compone el sistema, des-
de el punto de vista de objetivo, algoritmo e interrelaciones.
Terminamos indicando las limitaciones, sugiriendo mejoras y
alternativas de implantacibn en el sistema actual.

IIl1.1.Descripcidn general del sistema y principios de disefio.

Los principios de diseiio seguidos de acuerdo con las
recomendaciones del artfculo "A human-factor style guide for
program design”" (c.f. Bibliografia #7) fueron:
1l.- La técnica de refinamientos sucesivos, de forma que se va
primero al ambito tedrico para lIlegar al prdctico. Esto
consiste en dar una solucidn generdal al problema, poste-
-~ riormente esta se va haciendo mis detallada, hasta el pun-

to en que tenemos que elegir la representacién de nuestros
“datos y escribirla en forma de un programa con un lenguaje
"~ de programacién.

2.- Retroalimentacién esto consiste en tindicar al usuario que
sus acciones al presionar algin botdn han tenido un efecto
(p.ej. poner un mensaje), esto es importante especialmente
en los procesos que emplean varios minutos de cdlculos. De
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otra forma podria creer que algo se encuentra mal, presio-
nar otros botones ocasionando fallas en el sistema.
Determinismo y deduccidn entendemos esto en ia forma de
que las mismas acciones produciran siempre los mismos
efectos. Y si afirmamos que p =% q es verdadera, si tene-
mos. p entonces necesariamente q ocurrira. .

Para ayudar a que el sistema funcione de acuerdo al tercer
principio de disefio, efectuamos verificacién en los datos
en cierta medida, es decir que aseguramos al usuario que
s1 sus datos estdn en cierto conjunto universal especifi-
cado, se producird un efecto bien determinado, eliminando
asf la incertidumbre. La proposicién verificacién en los
datos, en cierta medida, significa que consultamos si las
datos proporcionados pertenecen al conjunto universal es-
pecificado, suponiendo que se obtiene al menos el mismo
tipo de datos. Por ejemplo: :

Si U = {1,2,{...20} es el conjunto universal para el dato
a proporcionar y el usuario da un valor entero almacenable
en una variable entera, entonces podemos verificar e indi-
carle si ha cometido ¢ no un error y darle oportunidad a
volver a proporcionar el datose inclusive dando un dato en
el conjunto universal, si es el dato que queria o guiere
dar otro..

E1 problema esta cuando el dato que proporciona no es del
tipo de 1a variable que va a captar la informacifn. Ya que
en este caso puede suspenderse la ejecucifn por un error
en operaciones de entrada/salida. E1 algoritmo que usamos
para la verificacidn en Tos datos se muestra en la fig.3.1
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1.- Pedimos el dato dat y definimos el conjunto uni-
versal U.

2.- Si dat no estd en U,regresamos a l'e indicamos_el
error. e

3.- Si dat estd en U
3.1 Escribimos dat.
3.2 Preguntamos si era el dato que queria propor-
cionar. '
3.2.1 Si el dato no es correcto,regresamos a 1,
3.2.2 Si é] dato es correcto pasamos a la si-
guiente operacidn.

Figura 3.1 Aigoritmo para la verificacidn en los datos

5.- Consistencia )
Una vez que decidimos la forma en que vamos a hacer las
operaciones de entrada/salida y el control de flujo,inten-
'“$ém05aproseguir asf invariablemente. Desde el punto de
vista del usuario, si el sistema que utiliza obedece un
cierto esquema o configuracidn, es para &1 mds facil
aprenderlo y utilizario.

6.- Minimizar las demandas de memoria humana

Lo que se trata de hacer, es presentar la informacién
necesaria pvara el funcionamiento del sistema y pueda ser en-
tonces seleccionada sin necesidad de previa memorizacién.

7.~ Mantener el sistema en apariencia simple

Aquf el principio se refiere a como debe aparecer el sis-
tema al usuario, facil de usar. Para el programador esto
significa optimizar sus programas para un mejor funciona-
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miento.

B8.- Proveer orientacién _al usuario

Para conseguirlo indicamos al usuario, 10 que debe hacer y
proveemos una pequefia explicacidén del objetivo de cada mé-
dulo, tratando de evitar desorientacién.

En la descripcién del sistema procederemos de lo ge-
neral a lo particular. Explicaremos la forma en que funciona
el sistema en su conjunto, las estructuras de datos principa-
les y como interacciona con el exterior. En segquida describi-
mos cada subprograma indicando sus entradas, salidas

objetive especffico y como lo hace. ’

E1 diagrama 3.2 muestra como interacciona el sistema
.con ‘los datos exteriores, que son en este caso las imdgenes y
la secuencia seguida en su tratamiento.

La primera operacién incondicional es leer 10s datos
de una imagen, después de esto el usuario puede elegir un
proceso a efectuar. E1 proceso 1 da opcién a leer los datos. de
una nueva imagen, el prop6sito de esto, es que después de ha-
bg? procesddO'uﬁa imagen y guardado los resultados, podamos
incorporar una nueva sin detener la ejecucifn del sistema.

E1 . formato de los datos para leer y escribir en el
sistema es el 1lamado formato libre, el cual consiste en sepa-
rar cada valor numérico de su sucesor por al menos un espacio
en: blanco, tabulador o retorno de cavro. Elegimos este formato
por su simplicidad y compatibilidad, ya que la mayoria de len-
guajes de programacién pueden usarlo.
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Leemos los| -

jdatos de
una imagen

'

Unidad de Imayen a

memoria procesar

secundari de solo
lectura

Proceso 1 Proceso 2] e lProcesownI.

Leer una
imagen

iQuieres
guardar los
. resultados?

no

N

Y

Diagrama 3;2'F1ujo de control e interaccién con el exterior en
el sistema de procesamiento digita! de imdgenes.
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Los procesos-del sistema tienen objetivos especificos y
despu€s de efectuados, podemos observar los resultados y guar-
darlos si nos agradan. De forma que podemos aplicar varios
procesos independientes a una misma imagen sin necesidad de
Teerla cada vez; sin embargo, si queremos combinar el efecto
de varios procesos, habr& que guardar los resultados parciales
y volverlos a leer para aplicarles el siguiente proceso. Po-
drfan existir ambas posibilidades, perc para ahorrar la memo-
ria asignada a datos por el sistema y por cree que es mds
usual aplicar a una imagen varios procesos independientes, en
vez de una sucesién de ellos, elegimos esta estructura de
funcionamiento.

Las estructuras de datos principaimente utilizadas
son las matrices. Se utiliza una matriz de enteros de 64 x 64
para la imagen y tres matrices auxiliares de tipo real de
64 X 64 1lamadas xreal, ximag y aux. E1 propésito de ellas es
proveer la mayor parte de las unidades de memoria utilizadas
bor el sistema y disponer de acceso directo a ellas por medio
de los fndices. La matriz es la estructura de datos que mejor
se adecua para representar imagenes digitales, ya que se co-
rresponden con Ta definicién matemdtica.
La funcién de estas matrices es:
a) Representar una imagen digital en el caso de "imagen".
b) Xreal y ximag se usan cuando l1a imagen se necesita como una
matriz de nimeros compiejos; p.ej. en el caso de 1os proce=-
~ sos que requieren el cdlculo de la transformada de Fourier.
¢) Aux se utiliza para modelar la funcidén de transferencia al
aplicar los fiTtros y tambien para almacenar resultados
parciales al calcular el gradiente de una imagen.
d} Permiten compartir y transferir datos entre subprogramas.
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II1.2.Consideracién de l1os subprogramas.

E1 sistema consta de Tos siguientes subprogramas, co-
rrespondientes a 1os procesos a efectuar sobre una imagen:
Técnicas en el dominio espacial:

1.- Despliegue.

. 2.- Subimagen.

3.- Igualacién de histograma.

4.- Promedio de vecindades.

5.~ Corte interactivo del histograma.

" 6.- Gradiente.

Técnicas en el dominio de frecuencias:

7.- Espectro de Fourier,.

8.- Filtros, )
trataremos del objetive particular de cada subprograma, la
forma en que se relaciona con el sistema y el algoritmo em-
pleado.

I11.2.1.5ubprograma de despliegue.

ET objetivo de este subprograma es convertir una re-
presentacién matricial de enteros, -en una imagen sobre una '

‘-Wpantalla de computadora. La panta]la de una computadeora estd

compuesta de un nGmero finito de puntos y los diferentes ca-
racteres o dibujos que aparecen, resultan de encender con co-~
lores o apagar los puntos.

AsT la operacidn bésica de este subprograma es una

instruccién que permite asignar un color a un punto de la pan-
talla. E1 procedimiento para construir la imagen consiste en
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jdentificar cada entrada de la matriz con un conjunto de pi-
xels en la pantalla, de manera que se preserve la forma de la
imagen. En este subprograma se da la opcidn a trasladar y di-
latar la imagen. En la fig.3.3 tenemos la convencidén de ejes
en la pantalla de la computadora y como se efectuaria una
traslacién y expansién.

Y
199
<K, P
*x * L wx
e *x o
*k kw
r*v_
) EE
. X
o 3 319

Fig.3.3 Una 'imagen de 3 x 3, trasladada con un vector (3,3) y
con expansion de dos en el eje X e Y.

El afgoritmo como puede verse en el diagramak3.4, re-
‘qorre:Ia matriz por renglones y para cada entrada de 1a matriz
(i,3) le asigna un par (x,y) de tal manera que podamos utili-
. zarlo como. un punto en un plano cartesiano.
(k,y) se transforma en (xb,yb), donde
‘xb_= x0 + x*escx
yb = y0 + y*escy
{xb,yb) es un punto base para encontrar un total de escx*escy
puntos asociados que representarin el punto original (i,3); pe-
ro en la imagen expandida. i
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: . E1 conjunto de puhtos asociados a (i,i) en la imayen
"expandida es
{(xe,ye) tales que xe = xb + ix ; ye = yb + iy con
ix = 0,1,...,(escx - 1) ;3 iy = 0,1,...,(escy - 1).}

Los puntos {xe,ye) son los que se encienden en la pan-
talla con un c¢olor-en funcidon del valor (i,j) en la matriz
original.Este subprograma es de l1os mds importantes para el

fuqcionamiento del sistema,ya que mediante &1 se observan los
resultados de un proceso.

Al ejecutar algin proceso,la imdgen resultante se
guarda en una matriz Tocal,1a cual se pasa como pardmetro de
despliegue para observaria.
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Qnicio)

cTerminamos de
recorrer la si=CFiny
matriz? :

no

Ealar:=entradﬂ
ia2)

Calculiamos el
conjunto de

Ipixels asocia-
os a {(i,3)

Encendemos con
un color los
untos {xe,ye)
orrespondientes
(i.3) en 1a
imagen expandid

Diagrama 3.4 Despliegue de una matriz de enteros,como una ima-
gen en una pantalla de computadora.
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I111.2.2.Subprograma de subimagen

Subimagen es un proceso que tiene por objetivo, la
seleccién de regiones de especial interés en una imagen.
Guardando los datos de una subimagen, podemos considerarla ya

como una nueva imagen ¥ procesarla. Este subprograma no es
" esencial para el funcionamiento del sistema, es solo una de
las alternativas de proceso para las im&genes.
La imagen de la cual partimos es la global y accesi-
ble por todos los procesos, solo usamos los datos de la imagen
y no la modificames. Los resultados se almacenan en una matriz -
local y se pasan como pardmetros al subprograma de despliegue.
Para obtener una subimagen procedemos de la siguiente fbrma:
1.- Pedimos el color a asignar en el exterior del &rea de in-
terés.

2.- Leemos -los datos que definen una submatriz. .

3.- La matriz local es asignada y en l1a regidn de jnterés'co-
piamos los datos de la imagen global y al resto de la ma-

~ triz se le asigna el color dado en 1. -

4,- Mediante despliegue observamos los efectos.

5.- Si nos gustd, podemos guardar l1os resultados y después re-
gresamos al programa principal. . ' :

6.- Si no nos gusté, regresamos al prograﬁa principal.

7.- Regresamos el control al programa principal.
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En forma esquemdtica tenemos las etapas del proceso
el diagrama 3.5

(nicig)

Leemos e
color exq
terior al
drea de
interes

Leemos (x1,yl
y (x2,y2) par
definir una
syubmatriz

Asignamos 14
matriz loca}~ - v
con la sub-}

imagen |

Ubservamos
e] resultado

memoria
‘Lsecundari

<:jQu1eres quardar

Ny 1la subimagen?

no

rog:;az‘\\

Dijagrama 3.5 Obtencidon de una subimagen.
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III.2.3.Subprograma de igualacién de histograma.

E1 objetivo del subprograma es producir una imagen
cuyos niveles de gris tengan densidad uniforme. Lo que implica
esto es una distribucidn proporcional de la intensidad lumi-
'nosa entre toda 1a imagen. La forma en que se hace la distri-
bucidén es reduciendo la intensidad en los niveles de gris de
mayor‘frecuencia y aumentando ta intensidad en los niveles de
menor frecuencia.

E1 subprograma es seleccionado desde el programa
principal y no es 1lamado por otro programa. Para realizar sus
funcjones utiliza los subprogramas para desplegar im&genes y
guardar 1os resultados. La secuencia de operaciones en la eje-
cucion del subprograma es:

1.- Contamos la frecuencia o nlmero de pixels en cada nivel de
gris.

2.~ Obtenemos la funcidén de transformacidén (c.f. ecuaciones
(2.2.8) ¥y (2.2.9)) que nos indica para cada nivel de gris

'en la imagen, Su correspondiente nivel en la imagen trans-
formada.

3.- Aplicahds la funcidén de transformacién, esto consiste en
modificar el nivel de gris de cada pixel, primero deter-
minando a cual nivel pertenece y después asociandole uno .
nuevo como lo indica la funcidn de transformacién.

4.- Desplegamos 1a imagen. .

5.- Si queremos,guardamos los resultados y después regresamos
al programa principal.

6.- Si no queremos,regresamos al programa principal.

En forma esquemdtica tenemos las etapas del proceso en el dia-
grama 3.6.
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(Inicio)

Obtenemos la

frecuencia de

crada nivel de
ris.

Calculamos 1a
funcion de :
transformacién

Aplicamos Ta
transformacidn

l

desplegamos la
imagen

éQuieres guardar.
10s resultados?

Programa
principal

‘Diagrama 3.6 Etapas de proceso en el sybbrograma igualacibén de
histograma. ‘ !
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111.2.4.Subprograma de promedio de vecindades.

E1 propdsito del subprograma es homogeneizar una ima-
"gen, promediando las intensidades en un entorno de cada pixel.
La utilidad se encuentra cuando una imagen tiene algunas pe-
quefias regiones defectuosas, como puntos luminosos u obscuros
que contrastan con su alrededor, aplicando este proceso pode-
mos corregir estas fallas. Este subprograma es selecciorado
desde el programa principal y para su funcionamiento, el sub-
programa se auxilia de las subrutinas de despliegue y almace-
namiento de resultados.

El entorno de un pixel es un término que necesitamos
detinir, ya que tiene diterentes significados. befinimos un
entorno. de radio r de un pixel P(x,y) en una imagen de tamafio.
IAMMAT x TAMMAT, como el conjunto
Vo(P) = {(uyv) (x - Vizax) u £ (x + 1lderx) ; }

(y - Tizqy) £ (y + 1dery) ;

en donde 1izgx = mfnimo(x,r) ; lderx minimo (TAMMAT-1-x,r) ;

Tizqy = minimo(y,r) ; ldery = minimo(TAMMAI-1-y,r} ;
este conjunto es el formado per todos los pixels en un cuadra-
do de radio r y centro en (x,y), interseccién con la matriz

donde se encuentra (x,y). En ta fig.3.7 mostramos algunos
ejemplos.

WA s

f

La secuencia en la ejecucién del subprograma consis-
te en :

1.- Leemos el radio de la vecindad que vamos a considerar para
todos los pixels.

2.- Para cada pixel (x,y) en 1a imagen, promediamos las inten-
s1dades en una vecindad de el, excluyendo la intensidad
del punto (x,y) y el resultado 1o guardamos en 1a entrada
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(x,y) de 1a matriz local.

3.~ Mostramos ia imagen resultante.

4.- Si queremos, guardamos (0s resultados y despu&s pasamos el
control al programa principal.

5.- Si no quisimos guardar los resultados,pasamos al programa
principal.

Complementando el algoritmo, presentamos el diagrama de blo-

ques 3.8. '

-**. - - - -
-* * - - - -
PO ;**,-
« e e e e * o
(a) (b)
.

Fig.3.7 Matrices de 5 x 5, mostrando (0S puntos gque componen
diferentes vecindades. (a) VI(Z,Z) (vecindad del punto (2,2)
de radio l)(b)'v1(4.2) { Vecindad del punto (4,2) de radio 1).
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Programa
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Diagrhma 3.8 Secuencia de operaciones en el proceso de prome-’
dio de vecindades.
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111.2.5.Subprograma gradiente.

E1 propb6sito del presente subprograma consiste en
clasificar los pixels en niveles, de acuerdo al grado de con-
traste entre un pixel y su alrededor. La aplicaci6n de este
proceso permite observar las regiones con menores o mayores
cambios de intensidad. Existen diversas maneras de medir el
grado de contraste entre un pixel (u,v} y su alrededor, algu-
nas de ellas son:
grado de contraste en (u,v) = 2
Iimagen(u,v)-imagen(u+1,v+1) + ’imagen(u+1,v)-imagen(u,v+1ﬁ

grado de contraste en (u,v) 3 iy
(1magen(u,v)~1magen(u+1,v+1ﬂ + (imagen(u+1,v)-imagen(u,v+x)) ]

La forma en que interacciona el subprograma gradien-
te y el sistema, consiste en llamar al subprograma desde el
programa principal. A su vez, el subprograma utiliza las sub-
rutinas de despliegue y almacenamiento de datos. Ningun otro
subprograma usa el subprograma gradiente.

La secuencia para ejecutar el subprograma gradiénte es la si-

guiente: '

1.- Calculamos el grado de contraste para todo {(u,v) en la
imagen, guardando esta medida en aux{u,v).

‘2.-. Asignamos a cada punto (u,v) un tono o color de acuerdo a
su grado de contraste.

3.- Opservamos los efectos. :

4.- S1 queremos, guardamos los resultados y después pasamos al
programa principal.

5.- Si no quisimos guardar ios resultados, pasamos al programa
principal. )

En el diagrama 3.9 mostramos graficamente la secuencia de ope-
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raciones.

[Caiculamos el grado
de contraste para

todo (u,v) en la
imagyen. : ’

Asignamos un color
a cada punto {u,v)
de acuerdo a su

grado de contraste

fectos.
/ iQuieres guardar
Jos resultados?
Lzz‘\\\_
-Programa -

principal

Observamos 1oﬂ

Diagrama 3.9 Secuencia de operaciones en e1‘subprograma:gra-
diente.
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111.2.6.Subprograma de corte de histograma.

El objetivo del subprograma es poder obscurecer aque-
11os pixels que tengan una determinada intensidad. Este proce-
so es (itil para eliminar ciertos defectos, principalmente pun-
tos muy luminosos que no forman parte de la imagen.

La forma de especificar cuales son los pixels que se-
rdn obscurecidos es utilizando un histograma de las intensida-
des de la imagen. En el histograma mediante ‘un cursor indica-
mos el intervalo de intensidades que serd obscurecido.

E1 subprograma inicia su operacién al ser requerido
por el programa principal. Durante su ejecuéiﬁn se auxilia de
subprogramas que permitenicalcular y graficar el histograma de
una imagen! mover un cursor sobre el histograma para leer da-
tos, desplegar una imagen y guardar los resultados.

Los demés subprograﬁas que componen el sistema, no dependen
del corte de histograma para conseguir sus objetivos.

La secuencia de operaciones en el subprograma es 1la
siguiente:

1.- Obtenemos el histograma de la imagen original.
2.~ Mediante el cursor localizamos las intensidades a anu1ar.

3.~ Calculamos l1os pixels que tendrdn intensidad cero.
4.- Observamos el histograma recortado.

5.- Desplegamos 1a imagen modificada.

6.- Si-queremos, guardamos los resultados y después pasamos
al programa principal.

7.- Si no quisimos guardar los resultados, pasamos al progra-
ma principal.
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Diagrama 3.10.Secuencia de operaciones para la ejecucidn del
corte de histograma.
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1I11.2.7.S5ubprograma espectro de Fourier.,

E1 proplsito del subprograma es obtener una represen-
tacién grafica del espectro de Fourier, ya que el espectro
contiene informacién cualitativa y cuantitativa de 1la imagen.
Modificando el espectro puede homogeneizarse o diferenciarse
una imagen en diversos grados.

En este subprograma pueden hacerse cuatro tipo de
operaciones en el espectro,
posibles de:

a) Traslacién del origen al punto (N/2,N/2).
b) Operacién logaritmo.

las cuales son las combinaciones

Seleccionamos el subprograma desde el programa prin-
cipal. Los demds subprogramas que componen el sistema, no re-
quieren del subprograma espectro para su funcionamiento.

Para lograr sus objetivos el subprograma se auxilia de subpro-
gramas que efectuan las siguientes operaciones:

a) Caiculo de 1a transformada de Fourier.

b) Cdiculo de la norma de un nidmero complejo.

c) Despliegue de una imagen.

d) Almacenamiento de ios resultados.

La secuencia de operaciones en la ejecucifn del sub-
programa es: )

1.~ Seleccionamos el tipo de operaciSn en el espectro.
Representamos Ta imagen por una matriz de nimevos comple-
jos.

3.- Calculamos la transformada de Fourier.

.- Obtenemos la norma de la transformada, que es el espectro.
§.- Desplegamos el espectro. o
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6.- Si queremos, guardamos los resultados y después pasamos
el control al programa principal.

7.- Si no quisimgs guardar los resultados, pasamos el control
al programa principal. )

En el diagrama 3.11 presentamos los pasos principales del al-

goritmo. ’

Seleccionamos
el tipo de
espectro

[Caiculamos 13
transformada |
de Fourier

alculamos el]
gspectro

. Quieres gquardar
los resultados?

no -

Prog&:;:~\\L_

principal

~Diagrama 3.11 Secuencia de operaciones en el subprograma es-
pectro. ’ -
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III;Z.B.Subprogréma de filtros.

E1 objetivo del subprograma es permitir la homogenei-
zacidén o diferenciacidn de imagenes en diversos grados, me-
-diante.-1a aplicacién de filtros.

Los filtros eliminan frecuencias altas o bajas de la
transformada de Fourier, dependiendo del filtro. Estos froce-
sos pertenecen a la categoria de técnicas en el dominio de
frecuencias. Los filtros con los que cuenta el sistema son:

a) Filtro ideal.

b) Filtro butterworth.
c) Filtro exponencial.
d) Filtro trapezoidal.

en versiones de paso de frecuencias altas y bajas.La ap1{ca-
cién de los filtros sigue una sucesién, la cual se ve modifi-
cada solamente al calcular la funcién de transferencia del
filtro elegido.

E1 subprograma de filtros es seleccionade desde é1
programa principal y ningin otro programa requiere de los fil-
tros en sus etapas de ejecucidn. Sin embargo el subprograma
requiere de muchos subprogramas durante su ejecucién, los cua-
les realizan las siguientes tareas:

.a) Cdlculo de la transformada de Fourier.
b) Calculo de ocho diferentes funciones de transferencia.
c) Cdlculo de la transformada inversa de Fourier.

d) Despliegue de una imagen.
e) Almacenamiento de resultados.

-78-



La secuencia de operaciones para ejecutar el subpro-

grama de filtros es:

1.-

2,-

3.-

Seleccionamos el filtro a ap]icar.
Trasladamos la imagen al punto (N/2,N/2).
Calculamos la transformada de Fourier.

Calculamos la funcidon de transferencia del filtro seiec-
cionado. -’

Aplicamos el filtro, mediante la multiplicacidén de la .
transformada de Fourier y la funcién de transferencia.

Calculamos la transformada inversa de Fourier.
Regresamos la imagen al origen.
Desplegamos la imagen transformada.

Si quekemos, guardamos los resultados y después pasamos al
programa principal. ‘

‘10.4 Si no quisimos guardar l1os resultados, pasamos al progra-

ma principal.

Resumimos las etapas de ejecucién del subprograma filtros en
el diagrama 3.12.
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ta imagen at
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Fourier F(u,v)

tatculo de 1la
funcién de trans-
ferencia H(u,v)

Ubtenemos
G(u,v)=F(u,v)H(u,v)

Transformada inver-
sa de G{u,v) para
obtener g(x,y)

Traslacidén de g(x,y
al punto (0,0)
Desp]égamos Ta
'imagen_

memoria
secundariaj

LQu1eres guardar
Tos resultados?

’ Programa
SNQprincipa
310

Diagrama 3.12 Secuencia de operaciones en el subprdgrama fil-
tros.

i
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D{agrama 3.12 Secuencia de oberaciones en el éubprograma fil-
tros.
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II1.3.Limitaciones, mejoras y alternativas al sistema actual.

La limitacién principal del sistema es el tamafio de
la imagen, ya que para técnicas en el dominip espacial, per-
mite manejar imdgenes de hasta 64 x 64 pixels, mientras que en
las técnicas en el dominio de frecuencias permite utilizar
im&genes de a lo mds 32 x 32 pixels.

Otra limitante es la de poder desplegar imagenes en .
s0lo 4 niveles de gris en un monitor monocromdtico, o bien
usando un monitor de colores, utilizar 32 colores de fondo,
con dos paletas de colores.

La causa principal de estas limitaciones es el soft-
ware y el hardware utilizados.
¢En que consisten estas limitaciones.?
Debido a que representamos las imigenes con matrices, el ta-
~mafio mdximo de la imagen estd condicionado por la cantidad de
memoria principal por la computadora; pues una vez que el sis-
‘tema lee los datos de una imagen, 1a matriz que representa la

imagen y las matrices auxiliares requeridas por los diferentes . .

procesos residen en memoria principal. Elegimos mantener las
imgenes & procesar en memoria principal para aumentar la ve:
locidad de Ibs procesos. Los requerimientos de memoria por el ’
sistema hara imigenes de difterentes tamaiios se encuentran en
la tabla 3.13. ‘ : .
Hay microcomputadoras que tienen un mega-byte de memoria prin-
cipal, 10 que indica, segun la tabla 3.13, que al menos po-
drfamos extender el sistema para que manejara imigenes de -
256 x 256.
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" tamafio matriz de enteros 3 matrices de reales total

(bytes) : {bytes) (bytes).

32x32 2048 12288 14336

64x64 8192 49162 57344

128x128 32768 196608 229376

256x256 131072 786432 917504

512x512 524288 3145728 3670016
Tabla 3.13

No nemos hecho las extenciones, porque el compilador
y las funciones de graficacién de que disponemos, solo permi-
ten direccionar 64K-bytes de datos (c.f.Bipliografia #5 y #9).
En cuanto a las limitaciones del numero de tonos y colores
utilizables, el monitor a colores de la microcomputaaora PC
permite utilizar 3 modos de graficacién, 10s cuales tienen las

caracteristicas resumidas en la tabla 3.14.(c.f. Bibliografia
#8 ) . '

modo _de resolucidn ‘niimero _de ‘pixels nimerao de tonos
4 320x200° 32 colores y
' 2 paletas .
5 320x200 4
6 640x200 = 2

Tabla 3.14

~Las limitaciones del sistema dan la pauta para algunas de
las mejoras, las cuales podrian ser: )
1.- - Aumentar el tamafio de las imagenes ut111zadas, o cua1'po?

drfa hacerse con un compilador que permitiera direccionar
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toda la memoria principal. En este aspecto indagamos un poco y
encontramos que el mismo compilador que usamos puede T1legar a
direccionar hasta un megd-byte de datos y disponer hasta un
mega-byte para cédigo {c.f.Bibliografia #5). La forma en que
se cambia de direccionamiento es mediante una opcidén de com-

pilacidn y el ligado de médulos objetos apropiados. Si optamos
por esta opcién, tendriamos que hacer 1o siguiente:

a)

b)

Simular Tas matrices, mediante un arreglo unidimensional,
ya que la forma en que se asigna mds memoria en los modos
de mayor direccionamiento consiste en definir un apuntador
a un bloque de memoria del tamafio necesario y esperar has-
ta la ejecucidn para que se asigne. '

Emplear programas de graficacidon compatibles con los modos
de mayor direccionamiento, o elaborarlos a partir de las
funciones que provee el compilador para utilizar los dife-
rentes recursos de la computadora.

2.~ Conectar la microcomputadora con un sistema de despliegue,

lo cual permitiria procesar las imigenes en 1a computadora

y observar los resultados en un dispositivo m&s apropiado

que la pantalla de 1a computadora ( Esta configuracién de

equipo es la que existe en el laboratorio de procesamiento
de imdgenes en el Instituto de Fisica.). Algunos de los
sistemas-de despliegue tienen las siguientes capacidades:

a) 512 x 512 pixels en la pantalla.

b) Permiten la combinacion de los 3 colores primarios{rojo
,verde y azul) en cada pixel, teniendo cada color pri=
mario 128 tonos. Esto posibilita 1283 = 2,097,152 to-
nos diferentes de colares.
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Cabe aclarar que un sistema de procesamiento de imdgenes esta
compuesto por 3 partes (c.f. I.2).
a) Digitalizacién. :
b) Procesamiento.
c) Despliegue.
Ahora bien el dispositivo que se menciona, se puede conectar a
la microcomputadora,realiza 1os puntos (a),(b) ¥y (c).; sin em-
bargo esto no quiere decir que reemplace a la microcomputadora
y a¥ sistema desarrollado para tal, sine que permite una mayor
versatilidad, pues en 1o sucesivo en los procesos del sistema
puede contemplarse el uso de un mejor equipo de despliegue,
tomar en cuenta que ademds de los subprogramas de que consta
puede emplear los del dispositivo, resultando en mayores posi-
" bilidades de procesamiento. También aumenta la disponibilidad
de datos pues se puede digitalizar nuevas imdgenes. En suma es
como-si-a 1a microcomputadora se le adaptara un digitalizador,
una pantalla de mayor resoiucién y manejo de mds colores, '
otros subprogramas de procesamiento y mds memoria secundaria;
pero la limitaci6én de 1a memoria principal (RAM), de la micro-
computadora mientras no se extienda,  sigue existiendo.

3,- Mejorar el algoritmo de 1a transformada de Fourier utili-
iédo,‘esto puede hacerse calculando previamente los factores
debidos a la funcifn exponencial o guardando los resultados en
una matriz constante que forme parte del programa objeto. Esta
matriz es independiente de la imagen que se procesa. As{ todos
los subprogramas que hacen uso de la transformada de Fourfer.
~como e] espectro y los filtros aumentarian su ve10c1dad.
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A 10 que nos referimos es que si observamos la definici6n de
la transformada de Fourier bidimensional discreta de una fun-
cién f: R2 -» C (que podria ser una imagen de MxN) (c.f.II.1)
En cada término que se suma hay dos factores unog es f(x,y)
(es decir 1a imagen) y el otro exp{ -i2F(ux/M + vy/N)) pues
bien este Gitimo, la Gnica informacién que usa de la imagen
son sus dimensiones. Asi si sabemos de antemano que vamos a
procesar imigenes de medidas fijas, podemos calcular estos
MxN factores y guardarlos; posteriormente cuando calculara-
mos la transformada de Fourier de una imagen de MxN,ei tiempo
disminuiria, ya que no gastamos tiempo de proceso en calcular
factores relativos a la funcidn exponencial.

4.- Incorporar mis procesos al sistema como (pensando en nue-
vas perspectivas): .

a) Recuperaci6én de imdgenes tomadas en movimiento, esto es
encontrar la forma original de un objeto que aparece "movido"
cuando fué captado desde un sistema de referencia con veloci-
dad constante.( Si se tratara de una fotograffa esto se debe-.
ria a que el tiempo de exposicidn fue mayor que la velocidad
del objeto, y'esté impresion6 mds zonas de la pelicula, debi-
do a su movimiento). '
"b) Tratamiento de imdgenes en color.

c) Encontrar de un conjunto de imigenes, aquella més‘parecida
a una imagen dada (este punto requiere m&s estudio, pues es un
problema 1lamado de reconocimiento de formas, esquemas o pa-
trones y no es sencillo, forma parte de una disciplina ..).
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5.~

Cambio del formato de los datos, para aumentar la veloci-
dad de transmisidn. Nos referimos a codificar cada pixel"
en el minimo posibie de bits, para aumentar l1a velocidad
de las operaciones de entradassalida.

Durante el desarrollo del sistema, notamos que exis-

tian otras posibilidades o alternativas para implantar los
diferentes procesos, entre estas posibilidades tenemos:

l1.- La mayoria de los procesos en el dominio espacial, pueden

realizarse tomando unos renglones en la imagen, procesan-
dolos, guardando 1os renglones resultantes y prosigulen-
do as’ sucesivamente hasta procesar toda la imagen.

Una vqntaja de esta metodoiogfia es que fa cantidaa de bits
necesarios para realizar l1os procesos, serfa muy pedueﬁa;
comparada con el nimero de bits requeridos para represen-
tar toda una imagen. Ademds podrfan procesarse imdgenes
relativamente grandes, sin necesidad de buscar compilado-
res con mayor capacidad de direccionamiento. Su desventa-
ja se encuentra en el gran nimero de operaciones de éné
trada/salida entre los cdlculos y que algunos procesos re-
quieren una inspeccién de toda la matriz, antes de poder
ejecutarse.

En computadoras con grandes cantidades de memoria secunda-
ria de acceso directo, podrfa pensarse en utilizar este
recurso, para guardar las matrices necesarias para los di-
ferentes procesos; esto es, un archivo de acceso directo
podrfamos utilizarlo como una matriz. Con esta estructura
de datos aumentaria significativamente el tamafio de las
imigenes que pudieran procesarse, y si la velocidad de -
transmisidn fuera grande, este esquema podria ser conve-
niente. No llegamos a explorar esta opcidn.

-86-



CAPITULU CUARTO
APLICACIONES DEL SISTEMA

En el presente capitulo pueden apreciarse los efectos de los dife~
rentes procesos gue componen al sistema, sobre imdgenes con diferentes ca-
racterfsticas como tamafio y niveles de intensidad. Antes de pasar a consi-
derar los resultados de cada subprograma,serd ilustrativo mostrar algunas
imigenes digitales como pueden encontrarse codificadas en los archivos de
datos. En 1a fig.4.1 tenemos los datos que corresponden a una imagen digi-
tal de saturno de 64x64 pixels y 32 niveles de intensidad, siendo ta co-

diffcacidn la siguiente:
0..9A ..V correspondén a {(minima intensidad .. m&xima intensidad}.

Después de aplicar el proceso de gradiente a la imagen de saturno, el ar-
chivo de datos de ia imagen de 64x64 pixels y 4 niveles de intensidad nos
queda como se muestra en la fig.4.2. En este caso la codificacidn es dife-

rente siendo:
(0..4) corresponde a (minima intensidad.. m&xima intensidad).

: Pof Gitimo presentamos en la fig.4.3 una imagen digital de figuras geomé-
tricas de 64x64 pixels, 2 niveles de intensidad y codificada en Ta forma:
0 corresponde a minima intensidad.

1 corresponde a mixima intensidad.
(Nota: Las figuras en este capftulo se encuentran después de la seccidn

1v.2.3)
IV.1 EJEMPLOS DE PROCESAMIENTQ EN EL DOMINID ESPACIAL.

Las técnicas en el dominio espacial estdn basadas -en funciones apli-
cadas a los niveles de gris, o en la manipulacién directa de los pixels

(c.f.11.2.1).
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Las imdgenes a procesar con técnicas en el dominio espacial

son:

a)

b)

c)

d}

e)

ka figura 4.4 corresponde al ojo compuesto de un insecto
(la imagen original fué tomada con microscopio electrdnico)
representada por 128x128 pixels y 128 niveles de intensidéd
(Por cortesia de M.en C, RaiGl Herrera Becerra).

La figura 4.5 es una imagen digital de Saturno de 64x64 pi-
xels y 32 niveles de intensidad luminosa.

(tomada de Bibliografia #3).

La figura 4.6 es una imagen digital de figuras geométricas
de 64x64 pixels y 2 niveles de intensidad lTuminosa.

La figura 4.7 corresponde a una imagen digital de una ga-
mmagraffa de un cuerpo humano (2 tomas ) con posible cdncer
de pecho. La aproximacién es en base a una matriz de 128x
128 pixels y 128 niveles de intensidad luminosa.

Las figuras 4.8 , 4.9y 4.10 corresponden a imd&genes digi-
tailes de una cabeza, un torax y uma pé]vis'de‘128k128'pixe]s y 128
niveles de intensidad Tuminosa respectivamente. Estas imd-
genes son subimigenes de la fig., 4.7.

( Im&genes por cortesia de: Dr. José Guada]upe'P€rez Ramy-

rez).

IV.1.1.RESULTAD@S DE APLICAR EL PROCESO DE SUBIMAGEN.

Este proceso tiene por objetivo considerar regiones. de

interés en una imagen, aislandolas de su entorno {c.f.
I11.2.2). En la fig. 4.11 tenemos la mitad derecha de la fig.
4.6, en este caso los puntos que definen esta subimagen son
(63,32) y (0,63), el resto de 1a regién se le asigné la mini-

ma

intensidad ((x,y)€(0,63) ). La fig. 4.12 corresponde a la

.mitad superior de Saturno (fig.4.5). la cual se define por los
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puntos (32,0) y (0,63), al resto de la imagen se 1e asigné
1/4 de la intensidad m&xima. (para la convenci6n de ejes, vea
la fig.1.1).

IV.1.2.RESULTADUS DE IGUALACION DE HISTOGRAMA.

E1 objetivo del proceso de jgualacién de histograma es
producir una imagen con mejor contraste,cuando origiralmente
aparece casi en una misma tomnalidad. (¢.f.I1.2.2).

En la fig.4.13 tenemos la imagen resultante de aplicar el pro-
ceso a la fig.4.4. Esta imagen es de 128x128 pixels y 128 ni-
veles de intensidad (ojo compuesto).

En 1a fig.4.14 tenemos la imagen resultante de aplicar iguala-
cién de histograma a Saturno (fig.4.5). Se observa que el fon-
do se hace un poco mads claro y pueden distinguirse 2 pixels en
la esquina superior izquierda, los cuales no se notan en la
imagen original, pero si en los datos; esta imagen es de 64x
64 pixels y 32 niveles de intensidad luminosa.

La fig. 4.15 corresponde a apliicar el broceso a las formas-
geométricas {fig.4.6); la imagen digital es de 64x64 pixels y
2 niveles de intensidad. .

La fig. 4.16 corresponde a la igualaci6én de histograma de los
dos esqueletos (fig. 4.7). Hay zonas que Sse observan mejor co-
mo son las terminaciones de las extremidades superiores e in-
feriores; ld'imagen es de 128x128 pixels y 128 niveles de in-
tensidad.

lLLas imdgenes 4.17 y 4.19 son muy semejantes a la original; sin
embargo, en la fig. 4.18,en la regién del seno se observan al-
gunos otros detalles,
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IV.1.3.RESULTADOS DE APLICAR PROMEDIO DE VECINDADES.

El1 proceso de promedio de vecindades, tiene por objetivo
disminuir la diferencia de intensidades entre cada pixel y una
vecindad de &1, definida por un radio (¢.f.I1.3.1).

En 1la fig. 4.20 tenemos el efecto del promedio de vecindades
en Saturno (fig. 4.5), el anillo mis exterior se funde con les
interiores y tambié&n un punto obscuro sobre la parte esférica

desaparece. {(la imagen es de 64x64 pixels y 32 niveles de in-
tensidad)}.

IV.1.4.RESULTADOS DE APLICAR EL PROCESO DE GRADIENTE.

Este procedimiento tiene por objetivo clasificar los pi-
xels en niveles de acuerdo al cambio de intensidad de cada
-pixel con respecto a sus vecinos. (c.f.11.4.1).
En 1a fig. 4.21 tenemos el resultade de aplicar el gradiente
. al ojo compuesto de un insecto (fig. 4.4), su efecto se nota
particularmente en la regi6n de las celdas.(la imagen es de

©.128x128 pixels y 128 niveles de intensidad luminosa.

~La fig. 4.22 presenta el gradiente de Saturno, mostrando con
mis luminosidad los perfiles del planeta.(la imagen es de 64x
64 pixels y 32 niveles de intensidad.).

En 1a fig.4.23 mostramos el gradiente de las formas geométri-
cas, delineandose en este caso su perfmetro. (la imagen es de
68x64 pixels y 2 niveles de intensidad).

Las figuras 4.24, 4.25,4.26 y 4.27 corresponden al gradiente
de los esqueletos, l1a cabeza, el torax y l1a pelvis respecti-
vamente, los rasgos mds notables son: -

a) Con respecto a los esqueletos, l1a regién del fondo aparece
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ahora obscura ya que en esa regién se tiene una intensidad
constante; por otra parte en las inmediaciones de las fronte-
ras-de 1os huesos, tenemos pixels con diferentes intensidades,
por esto mids Tuminosos esos puntos.

b) En ia cabeza podemos percibir mejor los huesos del craneo y
también la prolongaci6n de la columna: vertebral, en la ba-
se de la cabeza. .

¢} E1 gradiente del torax, aumentdé el contraste en diversos
puntos en la regién obscura de la imagen original.

d) Del gradiente de la pelvis, podemos decir que los fémures
deberian haber contrastado mejor con el fondo; sin embargo
un examen del negativo fotogrdfico de Ta imagen original,
revela que el fondo sobre el cual se proyecta la pelvis no
es homogeneo (aunque asi lo aparezca en la impresidn) y es
por esto que la aplicacién del procesoc 1o hace manifiesto.

IV.1.5.RESULTADOS DE APLICAR CORTE DE HISTUGRAMA.

E1 objetivo del corte de histograma es poder obscurecer

‘a aquellos pixels que tengan una determinada intensidad. Este
proceso es {itil para eliminar ciertos defectos, principalmente
puntos muy luminosos que no forman parte de la imagen. (c.f.
111.2.6). La imagen que procesaremos es Saturno (fig.4.5) en
la fig. 4.28 tenemos el histograma de intensidades, cada sub-
intervalo en el eje X representa un nivel de intensidad, en es-
te caso tenemos 32. La escala en el eje Y es el porcentaje de
frecuencia del intervalo / total de pixeles en la imagen.

Asi por ejemplo, el primer nivel de intensidades tiene aproxi -
madamente 65% de los pixels de la imagen, 1o cual puede veri-
ficarse inspeccionando el archivo de datos.(fig.4.1).E1 his-
tograma de l1a fig.4.28 no permite diferenciar claramente como
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estan las frecueﬁcias en los intervatos del 2 al 32.

En la fig. 4.29 tenemos otro histograma de la misma imagen, en
el cual no se grafic8 el porcentaje del primer iIntervalo y 1la
altura de las restantes barras se escala con respecto al méxi-
mo de las frecuencias entre (05 intervalos de! 2 al 32. Asft
po? ejemplo del histograma de 1a fig. 4.28 podemos observar
que el intervalo 32 es el segundo en porcentaje de pixels, es
por esto que ef la fig. 4.29 este intervalo aparece con la
maxima altura.

La fig. 4.30 muestra el histograma resultante después de re-
cortar el intervalo 32, esto corresponde a hacer cero los pi-
xels que se encontraban en esta intensidaa, posteriormente

al corte del histograma se escalaron las barras respecto al
maximo de los intervalos no nulos. E! efecto en Ja imagen
aparece en la fig. 4.31, la parte del planeta que se hizo obs-
cura es la relativa a los pixels con la maxima intensidad, es-
tas son las codificadas con una 'v' (fig. 4.1) al aplicarse el
proceso, se substituyo por un '0O' dando el efecto de obscure-
cer. (La imagen procesada es de b4x64 pixels y 32 niveles de
intensidad).

IV.1.6.RESULTADOS DE CONBINAR PROCESOS,

Las imdgenes que presentamos aquf se obtuvieron primero
apliicando el proceso de igualacién de histograma y posterior-
mente gradiente. E1 objetivo es elevar el contraste en las
'regiones de casi la misma tonalidad y enfatizar los perime-
tros. '

En las figuras 4.32, 4.33, 4.34, 4.35 y 4.36 tenemos las iméd-
genes que resultan al combinar procesos a las imagenes del ojo
compuesto, Tos esqueletos, la cabeza, el torax y la pelvis
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(fig. 4.4, 4.7, 4.8, 4.9, y 4.10 ).
Los aspectos mis notables son:

a)

b)

c}

. "

e)

Lta fig.4.32 sugiere que las celdas del ojo compuesto, for=-
man una configuracidn semejante a una red.

La fig.4.33 comparada con l1a original presenta un aumento

de las &reas de 10s huesos,perdiendose muchos detalles, es-
to se debe a que en ta imagen original solo aproximadamente
1/4 del total de pixels correspondia a informacidn signifi-
cativa (los huesos) y el resto de los pixels venian a ser
un fondo con una intensidad en el extremo opuesto de la es-
cala. Esta perdida de informacidén es notoria desde el pri-

.mer proceso (fig.4.16).

La fig. 4.34 presenta claramente 1a forma de diversos hue-
sos no captados en la imagen original, observese por ejem-
plo las partes laterales y posterijores del crédneo, asf co-

mo las cavidades de los ojos y la prolongacién de 1a co-
lumna vertebral.

La fig. 4.35 parece casi como un negativo de la imagen

original; sin embargo se notan adicionalmente diversos pun-
tos.

La fig. 4.36 no aparece bien diferenciada, pues el fondo de
1a imagen original no es homogeneo, esto puede observarse
desde 1a igualaci6én del histograma.
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‘IV.2.PROCESAMIENTO EN EL DOMINIO DE FRECUENCIAS.

"E1 procesamiento en el dominio de frecuencias, es aquel )
que hace uso de la transformada de Fourier y al dominio.de’la.
transformada es al que se llama dominio de frecuencias.
(c.f.1I.1). Las imdgenes que procesaremos son
a) Una imagen de saturno de 32x32 pixels y 32 niveles de in-

tensidad. (fig 4.37)
b) Una imagen de un cuadrado de 32x32 pixels y 2 niveles de
intensidad. (fig. 4.38),.

IV .2.1,APLICACION DE ESPECTRO DE.FOURIER.

En esta seccidn presentaremos el espectro de Fourier y
‘algunas variantes, para una mejor comprensifn definiremos los
términos empleados.

Si f:Rz---)C es continua e integrabie, su transformada de
Fourier es:

: M-l N '
F{u..v) Z Z fex,y) ¢xpl-¢2}tl»x/~+vy/~)] (4.1)
R e =0
AL = O, 1, Ml v x0,0,..., M-I

E1 espectro de Fourier de f es la norma de 1la transformada,
esto es:

[ Fiuniny]= [ Riumv) + Ttmvr [ (4.2)

en donde R e I significan la parte real e imaginaria respec-
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tivamente. Cuando decimos espectro de Fourier con trastacidn
significa:

JFim-wiz ,v-wiz)/ (4.3)

donde N es el tamafio de la imagen, y espectro de Fourier con
operacidén l1ogaritmo es T1a funcion

Dir,v) =Ly, (1 1—/F{u.,v)l) ) (4.4)

Estas variantes del espectro de Fourier presentan algunas ca-

ra#teristicas dtiles como son:

a). Muchos espectros disminuyen su intensidad, relativamente
rdpido conforme se incrementa la frecuencia, y de esto re-
sulta que sus términos de frecuencias altas aparezcan obs-
curecidos cuando se observan como una imagen. La funcién
D se utitiza para subsanar esta dificultad, desplegando es-
ta en lugar del espectro. '

b) La expresién (4.3) permite mover el origen de la transfor-
mada de Fourier,al centro de su correspondiente cuadro de
. frecuencias ‘de NXN para un periodo complete
{La transformada de Fourier es una funcién periddica).

Las figuras 4.39 (i), (ii), (iii) y (iv) nos muestran el espec-
tro de Fourier de saturno con la 4 posibilidades de proceso,
mediante una traslacién y la funcif6n logaritmo.

La fig. (i) ‘es el espectro sin traslacidn y sin "1ogaritmo“.q7.
La fig. (ii) es el espectro sin traslacidén y con "logaritmo".

La fig. (iii)es el espectro con traslacidn y sin'“logaritmo”.
La fig. (iv) es el espectro con traslacidén y con "logaritmo".

En (i) la utilizacidn de la funcidn logaritmo permite observar
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mdximos locates ‘del espectro, en (i) solo se perciben 3 zonas
sombreadas y en {(ii) las 3 zonas aparecen COn una mayor exten-
cibtn y-adicionaimente en et centro de la
locales que no vefamos.

La fig.

imagen otros mdximos

(ii) corresponde a colocar el centro de un periodo de
la tranformada en el centro del cuadro que define
Podemos notar
periodo,

ia imagen.

la propiedad de simetria respecto al centro del
en lo:que observamos seria una simetria relativa al
centro. (nos referimos a dos segmentos que se intersectan per-
pendicularmente ). ’

En la fig. (iv) combinamos 1a trastacidn y la funcifn logaritmo
para obserﬁar un periodo completo de la transformada de Fourier
con sus midximos locales, centrado en la .imagen.

(Sequimos per-
cibiendo ia simetr{a respecto al centro

del cuadro y otras zo-
nas sombreadas que no aparecian en {iii)). A partir del centro
de este cuadrd, notamos los llamados té&rminos de frecuencias
bajas y altas respectivamente segfin su cercania al centro.

{mientras mds se aleja un punto del centro, mds aumenta su fre-
cuenciaj.

Las figuras 4.40 corresponden al espectvro de un cuadro {(fig.
4.38) donde cada una es:

{1) Espectro sin trasfacidn y sin funcién logaritmo.
(ii)Espectro sin traslacibn y con funcidén logaritmo.
(iii)Espectro con traslaci6n y sin funcidén logaritmo.
{iv)Espectro con traslacién y con funcién logaritmo.

Las propiedades que permanecen con respecto-a 10S espectros de
saturno soén: la simetria respecto @1 centro cuando hacemos 1a
traslacifn y el incremento o mejor percepcidn de 1os mdximos
lTocales atl aplicar la funcidn Jogaritmo.
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IV.2.2.APLICACION DE FILTROS DE PASU DE FRECUENCIAS BAJAS,

Para poder comparar los diferentes filtros notamos que en
Tos filtros de paso de frecuencias bajas, la cantidad de in-
formacifn que se deja pasar es directamente proporcional a la
frecuencia de corte y en tos filtros de‘paso de frecuencias
"altas es inversamente proporcional.

" Como ‘base de comparacién para los diferentes filtros aqui tra-
. tados usamos frecuencias de corte de 1/4, 1/2, y 3/4 del mixi-
mo §a1or. En los casos extremos, esto es cuando la frecuencia

‘de corte tiende a cefg en 1os filtros de paso de frecuencias
bajas perderiamos toda informacidn (la imagen digital serfa
una matriz de ceros y aparecerya com¢ un cuadro con Ta minima _
intensidad) sin embargo en los filtros de paso de frecuencias
altas tendriamos que pasaria toda la informaci6n y la imagen
digital serTa la original.
Cuando l1a frecuencia de corte tiende al midximo valor en el ca-
" s0 de los filtros de paso de frecuencias bajas nos aproxi-
mariamos a 1a imagen original, mientras que en los filtros de
'paso de frecuencias altas tenderiamos a l1a imagen digital re-
bresentada por ceros. En los sucesivo de esta seccidn los fil-
tros referi@os:serén de paso de frecuencias bajas.

Las figuras 4.41 {a),(b),{c) muestran el efecto de aplicar un
filtro ideal para frecuencias de corte de 1/4, 1/2, y 3/4 res-
pectivamente ‘del radio total,

Las figuras’4.ﬁ1 (d),{e),(f) corresponden a aplicar un filtro
butterworth con frecuencias de corte iguales a las (a),(b) y
tc)., .

Las figuras 4.42 (a),(b),(c) ilustran al filtro exponencial
para frecuencias de corte de '1/4, 1/2 y 3/4 del radio total,
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Las figuras 4.42 (d),(e} y {(f) resuttan al aplicar el filtro
trapezoidal con frecuencias de corte de 1/4, 1/2 y 3/4 res-
pectivamente del radio total.

En los 4 filtros en la fase de 3/4 del radio total nofamos un
gran parecido a la imagen original.

iV.2.3.APLICACION DE FILTROS DE PASO DE FRECUENCIAS ALTAS

En las figuras siguientes el fondo obscurc que presentan
en comin es debido a que la mayor parte de la energfh luminosa
se encuentra alrededor de un punto, el cual corresponde al
centro de Ta imagen en el espectro fig.4.39 (iv) y los filtros
de paso de frecuencias altas prescinden en gran proporcifn de
este punto. (c.f.11.4.2).

La fase que interesa mas al aplicar estos filtros es en este
caso la primera (1/4 del radio total) ya que aquf serlogra un
.énfasis de las fronteras del objeto.

Las figuras 4.43 (a),{(b) y (c) muestran el efecto al aplicar
un filtro ideal con frecuencias de corte de 1/4, 1/2 y 3/4
respectivamente del radio total.

Las figuras 4.43 (d),(e) y (f) ilustran 1o que sucede al uti-
lizar frecuencias de corte de 1/4, 1/2 y 3/4 respectivamente
del radio total. (filtro butterworth)

En 4.44 (a),{b} y (c) tenemos las imdgenes que resultan al
‘aplicar un filtro exponencial con frecuencias de corte de 1/4,
1/2 y 3/4 respectivamente del radio total. :

Por d1timo tenemos la aplicacién de un filtro trapezoidal con
las mismas frecuencias de corte respectivamente.
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Fig.4.5. Imagen digital de Saturno de 64x64 pixels y 32 niveles de intensi-
dad Tuminosa
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Fig.4.6 Imagen digital de figuras geométricas de 64x64 pixels y 2 niveles de

intensidad luminosa.

Fig.4.7. Imagen digitail de una gammagrafia de un esqueleto (2 tomas), la
aproximacién es en base a una matriz de 128x128 y variando cada entrada de

0 a 127.
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Fig.4.8 Imagen digital de una gammagrafia de una cabeza, aproximada por

128x128 pixels y 128 niveles de intensidad luminosa.

Fig.4.9 Imagen digital de una ganmagrafia de un torax, aproximada por
128x128 pixels y 128 niveles de intensidad luminosa.
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Fig.4.10 Imagen digital de una gammagrafia de una pelvis, aproximada por
128x128 pixels y 128 niveles de intensidad luminosa.

Fig.4.11 Aplicacion del proceso de subimagen a las figuras geométricas, al
exterior de la region de interés se le asignd la minima intensidad.
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la regi6n de in-

Fig.4.12 Aplicacién del proceso de subimagen a Saturno,
terés esta definida por los puntos (32,0) y (0,63).

Fig.4.13 Resultado de la igualacién de histograma, en 1a imagen del 0jo

compuesto de un insecto.
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Fig.4.15 Aplicacidn del proceso de igualacidn de histograma a las figuras
geométricas.
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Fig.4.17 Aplicacidn del proceso de igualacidén de histograma, a una imagen
digital de una cabeza.
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Fig.4.18 Imagen de una gammagraffa de un torax,despuds de la igualacifn de
histograma.

Fig.4.19 Una imagen digital de una gammagrafia de una pelvis, a la que se
ha procesado con igualacion de histograma.
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Fig.4.21 Resultado de aplicar el proceso de gradiente, a la imagen digital

del ojo compuesto de un insecto.
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Fig.4.22 Imagen digital del gradiente de Saturno, mostrando con mds Tumi-
nosidad 1os perfiles del planeta.

Fig.4.23 Efecto del gradiente en las figuras geométricas, detineando su
perimetro.
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Fig.4.24 Resultado de aplicar el proceso de gradiente a los esqueletos, es
espec'la]mente.mnotab euen_l.os bordes y uniones de los. huesos

Fig.4.25 Gradiente de una cammagrafia de una cabeza, se obtiene una mejor
percepcidon de los huesos cercanos al cuello.
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Fig.4.26 Aplicacion del proceso de gradiente, a una gammagrafia de un
rax.

Fig.4.27 Efecto del gradiente,en una gammagrafia de una pelvis.

-113-



e e

'Fig.4.28 Histograma de intensidades de Saturno en 64x64 pixels y 32 niveles
- de. intensidad luminosa. -
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Saturno antes ¥ después de un corte de histograma.
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Fig.4.31 Imagen digital de Saturno,después de un corte de histograma en el

intervalo de maxima intensidad.
i g

Fig.4.32 Imagen digital de un ojo compuesto de un insecto, despu8s de apli-
car los procesos de igualacién de histograma y gradiente.
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Fig.4.33 Efecto de combinar procesos (igualaci6n de histograma y gradiente)

en la imagen digital de unos esqueletos.

Fig.4.34 Resultado de aplicar los procesos de igualacién de histograma y
gradiente en una gammagraffa de una cabeza.
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Fig.4.35 Una imagen digital de una gammagrafia de un torax, a la que se ha
procesado con igualacidn de histograma y gradiente.

Fig.4.36 Aplicacidn de los procesos de jgualacidn de histograma y gradiente
a una imagen digital de una pelvis.
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Fig.4.37 Imagen de Saturno en 32x32 pixels y 32 niveles de intensidad,
Fig.4.38 Imagen 1?‘un cuadrado de 32x32 pixels y 2 nive1e§ de intensidad.

- - (i)

{ 13
{
Fig.4.39 Espectroé'&e'Fourier de Saturno:

(i) espectro sin traslaci6n y sin "logaritmo",
(ii) espectro sin traslacién y con "logaritma".
(i11) espectro con traslaci6n y sin "logaritmo".
(iv) espectro con traslacién y con “"logaritmo".
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(i)

(191)

Fig.4.40 Espectros de Fourier de un cuadrado:

(i1)
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(iv)

(1) Espectro sin traslacion y sin funcidn 1ogar1tmo.

(ii) Espectro sin traslacit6n y con funcién logaritmo.
(i1} Espectro con traslaci6n y sin funcidn logaritmo.
{iv) Espectro con traslacién y con funcifn logaritmo.
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(a) (b}

(¢)

(d) (e)

(f)

Fig.4.41 (a), (b}, (c) Muestran el efecto de aplicar un filtro ideal de
paso de. frecuencias bajas, para las frecuencias de corte 1/4, 1/2 y 3/4
respectivamente del miximo valor; (d), {(e) y (f} corresponden :a un-
filtro butterworth de paso de frecuencias bajas, para las frecuencias 1/4
1/2 y 3/4 respectivamente del mdximo valor.
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(c)
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(f)

Fig.4.42 (a), (b).y {(c) ilustran al filtro exponencial de paso de frecuen-
cias bajas, para frecuencias de corte de 1/4, 1/2 y 3/84 del miximo valor.

(d), (e} y(f) resultan al aplicar el filtro trapezoidal con frecuencias de
corte de 1/4, 1/2 y 3/4 respectivamente de! mdximo valor.

(e)
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(a) (b)

Fig.4.43 Efecto de aplicar un filtro ideal de pascu de frecuencias altas.
para 1/8, 1/2 y 3/4 del miximo valor; (a), (b) y (c} respectivamente.
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(d} (e)

(f)

Fig.4.43 (d), (e) y (f) Aplicaci6n de un filtro butterworth de paso de
frecuencias altas, con frecuencias de corte 1/4, 1/2 y 3/4 respectivamente
del miximo valor.
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(a) (b)

(c)
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s

Fig.4.44 (a), (b) y (c) Resultan al aplicar un filtro exponencial de paso
de frecuencias altas, con frecuencias de corte de 1/4, 1/2 y 3/4 respecti-
vamente del miximo valor.
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(d) (e)

Fig.4.44 (d), (e} y (f) Muestran la aplicaci6n de un filtro trapezoidal de
paso de frecuencias altas, para unas frecuencias de corte de 1/4, 1/2 y 3r4
respectivamente del miximo valor.
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CONCLUSION

Las imdgenes sintetizan el comportamiento general de un conjunto de
datos y percibiendolas por la vista comprendemos parcialmente 10 que ocu-
rre.a nuestro alrededor; aln asf la vista es muy importante para nuestra
vida.

E1 procesamiento de imfgenes consiste en un conjunto de conocimien~
tos que permite mejorar la informacifn visual para su interpretacibn.
Esta técnica puede emplearse en diversos campos de la actividad humana,

_E1 sistema de procesamiento con sus programas es uno de 1os medios que
nos posibilita para pasar del &mbito te6rico al prdctico. El &rea de pro-
cesamiento de imdgenes es un campo interdisciplinario, mediante nuestro
trabajo 1o abordamos desde el punto de vista de la implantacién de los
algoritmos en una computadora. Asi mismo pueden realizarse estudios so-
bre aspectos fisicos, como 1os problemas de 6ptica involucrados, también

. considerando las-aplicaciones, habrfa que explorar su utilidad en 1a Me-

dicina, Antropologia, Agricultura, etc.

Tratamos de incorporar en el sistema 1los programas mds utilizados,
fundamentales y comunes a diferentes campos de aplicacifn, E1 sistema se
encuentra en una etapa de crecimiento, susceptible de ser mejorado; a la

-'vez es representativo y nos miestra caracterfsticas de upa técnica.

La realizacién del trabajo de tesis, complementa la formaci8n pro-
fesional dandonos oportunidad de desarrollar un tema relacionado com
nuestros conocimientos y resumir . los resultados en 1a mejor forma que
podemos.
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E1 hombre ha creado mdquinas para producir mds productos y brindar
mejores servicios, satisfaciendo asi sus necesidades. Es mi deseo que

mediante la conciencia de la humanidad y mejores organizaciones, 11eguen

1os beneficios de 1os procesos de industrializacion a todos 1os grupos
humanos.

Espero que el trabajo sea Gtil para la comunidad.
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