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RESl;MEN 

El presente trabajo da algunas aplicaciones a la reciente teoría de las trans­
formaciones polinomiales, enfocándose al procesamiento de imágenes astronómicas 
(reducción de ruido, realce y codificación) e incorporación de imágenes naturales 
(rcalce y codificación). 

Para, una interpretación inteligente de los datos de una imagen astronómica nece­
sitamos obtener información explícita importante. Esto usualmente implica la. deter­
minación de las relaciones espacio-temporal entre estas intensidades y que requieren 
algur¡a forma de procesamiento local de los datos visuales. Este trabajo se enfoca 
en el esquema basado para el procesamiento local de la información visual, llamada 
transformada. Hermite. 

Los capítulos 2 y 3 se incorporan con la fi;'alidad de proporcionar al lector una 
ayuda en la comprensión de las aplicaciones que se dan en los subsecnentes capítulos. 
Por lo tanto, la transformación Hermite se puede usar para: 

- Reducir rnido en condicioncs de poco cOlltraste (capítulo 4). El método que 
se sigue es el siguiente: inicialmente se realiza una descomposición de la imagen 
(con ruido) por medio de filtros de análisis, pos!.eriormente en base a los coeficientes 
polinomiales de primer orden se realiza la discriminación de los coeficiente, polini­
momialcs que se consideran carentes de contribución de ruido, y finalmente con los 
coeficientes polinomiales (sin contribución de ruido) se realiza la reconstrucción de 
la imagen (con menor ruido) por medio de filtros de síntesis. El resulta.do se enfoca 
a restamar imágenes astronómicas. Esta aplicación en particular se había exten­
dido exclusivamente a imágenes médicas (tomografía computarizada), es decir, en 
este capítulo se verifica su validación (restauración de imágenes) para sistemas de 
adquisisción de imágenes con propiedades estadísticas similares, quc a su vez cou 
ciertas adecuaciones para la detección de toda clase de ruido se puede generalizar la 
aplicación. 

- En perfilación de imágenes, es decir, el problema debido a la pérdida de nitidez 
en la representación de una escena sobre una imagen (capítulo 5). El método que se 
sigue es el siguiente: a partir de una imagen difuminada por el kernel de un sistema 
de adquisición de imágenes (telescopio) que tiene corno respuesta una función de 
Bessel de orden O que puede ser aproximada con una función Gaussiana, se realiza 
la expansión, de la imagen difuminada con los filtros de análisis, posteriormente, 
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se realiza la reconstruccióll de la imagen con filtros de síntesis que consideran la 
desviación estandard de los filtros de análisis y la desviación estandard de la función 

de dífuminació~. El resultado Se enfoca a compensar la respuesta de un sistema de 

adquisición de imágenes. 

- En la codificación de imágenes (capítulo 6), resaltando las ventajas de re­

ducción de información con métodos de perfilación e interpolaclón. En esta 
aplicación se describe su relación con los codificadores pirarnid,tles existentes. El 
método que se sigue es el siguiente: tomando en cuenta las propiedades de los 
coeficientes polinomiales en la perfilación de imágenes (capítulo 5), se realiza una 

. difuminación intencional sobre la imagell seguida por nn submuestreo, a partir de 
la imagen resultante se realiza la predicción de la imagen original en base a su perH­
lación, finalmente se substrae la imagen predicha de la imagen original obteniéndose 
el error de predicción que junto con la imagen sulimuestreada son indispensables 
para reconstruir la imagen original en base a menor información. 

- f"inalmente se propone la integración de reducción de ruido con la codificación 
de imágenes (capítulo 7). La aplicación es exclusiva para imágellCs degradadas por 
ruido tales como las imágenes astronómicas que son imágenes con relación señal a 

.; ruido muy baja y requieren grandes capacidades de almacenamiento. El método que 
se sigue es el siguiente: se realiza la descomposición de la señal por medio de filtros 
de análisis, post.eriormente se detectan los bordes en base a los coeficientes de primer 
orden, fillalmente se reconstruyen las regiones homogeneas únicamente a partir del 
coeficiente polinomial de orden cero y perfilando aquellas regiones de la imagen que 
se localizan previamente con los coeficicntc& de primer orden. El resultado se enfoca 
a reconstruir la imagen con menor ruido exclusivamente a partir del coeficiente 
polillomial de orden cero y las contribuciones de energía de los coeficientes de primer 
orden. 

Las aplicaciones de la transformada Hermite que se dan en el presente trabajo 
se desarrollan sobre estructuras piramidales. 
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1. INTRODUCCION 

1.1 Conceptualización 

En los diferentes campos científicos y de investigación se ha hecho patente la . 
necesidad de interpretar los fenómenos en estudio a través de imá.genes que general­
mente se adquieren en condiciones no ideales. 

En el caBO particular de analizar las imágenes astronómicas, generalmente el 
astrónomo busca encontrar la diferenciación de las partes de la imagen que proveen 
una demostración óptica de la forma de la galaxia y características gravitaciollales. 
Esto puede ser combinado con información de oudas de radio y cualquier otro tipo 
de evidencia para explicar la forma y actividad de la galaxia, 

Los datos (representación digit,al) de las imágenes se usan para crear modelos 
matemáticos. Varios componentes de la galaxia se extraen del modelo y mediciones 
en los diferentes parámetros -tamaño, brillo, masa, velocidad, ctc.- para determinar 
su contribución lotal. Además, por medio de procesamientos de imágenes adecuados 
es posible revelar la forma de los brazos en espiral de una galaxia o su ánguló, 

Los datos del CCD (Charge Coupled Devicc: contenedor de carga eléctrica,) se 
almacenan en cinta magnética, el procesamiento digital de imágenes ha llegado a 
ser el medio inevitable de translación empleado por los observatorios astronómicos. 

1 
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La comunidad científica ha enfocado su interés en el procesamiento de imágenes 

necesario para determinar si loo datos pueden ser utilizados en su totalidad. Como 

ejemplos, se tiene: la contaminadón de luz del cielo (fondo), propiedades térmicas 
y eléctricas del equipo (corriente en obscuridad y de polarización), y la respuesta no 

uniforme del receptor (respuesta del campo plano) se deben remover para lograr la 

interpretación de la ima.gen.[l] 

1.2 Hipótesis 

Existen transformaciones como la Transformada Wavelet [16][22], Tra.nsformada 
de Gabor [20] [21], Pirámide Laplaciana [171 [18], las cuales son técnicas cuyos mod­
elos de representación de imágenes son eficientes en distiritas aplicaciones como cod­
ificación, procesamiento, caracterización. El modelo de representación de imágenes 
que inicialmente hemos escogido en este proyecto es la Transformada Polinomial 
[4] [5] para plantear un conjunto de algoritmos (filtrado, realce y codificacióll de 

, imágenes) basados en modelos matemáticos desarrollados para representar Ulla im­
agen. 

1.3 Justificación 

La Transformada Polinomial [41 es una técnica que permite descomponer una 
imagen en componentes locales. La imagen se aproxima mediante Ulla suma pon­
derada de funciones, lo que permite llevar a cabo procesamiento ada.plivo sobre la 
imagen. En el caso particular de emplear ventanas Gaussianas, el modelo simula al­
gunas de las propiedades del sistema visual humano cuyo aspecto fundamental en sus 
primeras et"paS es extraer información relevante para analizar las imágenes.· Ha.y 
evidencia de que esta información [121 [23] consiste principálmente en orientación, 
localización, y contraste de las traJlsiciones de luminancia. Esta información se 
ext.rae por procesamiento local en campos receptivos de diferente tamaño, es 
decir, con diferentes resoluciones espaciales. Las estructuras piramidales las 
usamos para construir representaciones de imágenes multirreso]ucÍón basadas en 
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transformaciones polinomiales. 

1.4 Objetivos 

El objetivo del presellte trabajo es presentar algullas aplicaciones de las trallS­
formaciones polinomiales al procesamiento digital de imágenes como es la reducción 
de ruido (capítulo 4), realce (capítulo 5) y codificación (capítulo 6) en imá.gencs 
astronómicas e imágenes nat.ura[cs, así como la combinación de los métodos que se 
proponen en los capítulos 4, .5 Y 6 (capítulo 7), procesamiento integral. Este t.ra­
bajo dejará las bases suficientes para continuar el procesamiento digital de imágenes, 
como sería la segmentación y la caraderización de las mismas. 

1.5 Enfoque 

El enfoque teórico de las transformaciones polinomiales se da desde el punt.o de 
vista de codificación de imágenes, por Jo tanto el esquema de procesamiento se pre· 
senta como un sistema análisis/síntesis. Sin embargo, los objetivos no se restringen 
a codificación. El procesamiento digital de imágenes por medio de transformaciones 
polinomiales que se plantea en el presente trabajo es de aplicación general, para 
interpreta.r las aplicaciones, la. ilustración de resultados se muestra sobre imágelles 
astronómicas exclusivamente. 

3 
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2. ADQUISICION DE IMAGENES 
, 

2.1 Consideraciones de señal a ruido en CCD's 

Todo circuito electrónico genera ruido indeseable. El rnido por el choque de 
fotones, corriente en obscuridad y ruido generado durante la lectura son fuentes 
primaria.'l de ruido en una cámara CCD [21. 

El ruido por el choque de fotones es una propiedad fundamental de la naturaleza 
cuántica de la lu~, El número total de fotones emitidos por una fuente estable sobre 
cualquier intervalo de tiempo varía de acuerdo a una distribución de Poisson [3]. 
Igualmente los fotones recolectados por un CCD presentan la misma distri bución 
de Foisson. El ruido por el choque de fotones es inevitable, presentandose siempre 
en cualquier sistema de adquisición de imágenes y también se expresa como una 
incertidumbre en los dat.os, 

La corriente en obscuridad, o carga generada por efectos térmicos, no puede ser 
distinguida de la carga inducida por fotones. Se mide y se substrae la cor'riente 
obscura, pero su contribución de ruido no debe ser ignorada. Al enfriar el CCD 
se elimina completamente toda señal generada 'por energía térmica, reduciéndose la 
corriente en obscuridad en un 50% por cada seis grados que decrece la temperatura 
[1]. 
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La tercera fuente primaria de ruido se produce en la lectura, que está definida 
por los límites de detección de la cámara CCD. El ruido de lectura se genera en 
el amplificadór de salida y puede ser reducido a algunos electrones a través de 
la selección y comparación cuidadosa de los contenedores CCDs, así como por la 
limitación de la frecuencia de lectura (para reducir el ruido, las cámaras fotométricas 
leen los datos de los CCDs a frecuencias [2] de 40,50,200, o 500' kHz). En condiciones 
con poca luz donde el ruido de lectura excede al ruido por fotones, los da.tos del CCO 
se generan con un ruido limitado. 

En aplicaciones con niveles altos de luz, se ignoran la corriente en obscuridad y 
el ruido de lectura (a una frecuencia baja) para maximizar la razón señal a ruido 
(SNR) en la cámara CCD, En astronomía solar, pQJ' ejemplo, es importante detectar 
pequeñas fluctuaciones en intensidad sobre el área del sol como una función de 
tiempo. Si el tiempo de integración es tal que los potenciales del CCO sean de 
250,000 electrones/pixel, el ruido por fotones sería de 500 electrones/pixel. La SNR 
sería de 500. naja estas condiciones, una fluctuación de intensidad solar de 0.28 por 
cien to se detedaría con un 95 % de con fianza, 

En aplicaciones con bajo nivel de luz, la corriente en obscuridad y el ruido de 
ledura llegan a ser factores importantes. El ruido de lectura típico en cámaras CCO 
fotométricas operadas a 50 kHz es de 10 electrones aproximadamente. Así, datos 
de imágenes de bajo nivel de luz se lecn con un ruido limitado cuando la señal es 
menos de 100 electrones (porque el ruido por fotones para 100 electrones es de 10 
eledrones). Para señales por encima de 100 electrones, la corriente en obscuridad 
es una fuente predominante de ruido. 

2.2 Integración de la imagen 

Hay tres tipos de integración condicionadas a medirse en la carga que se ha 
acumulado en el CCO [1]: integración por exposición, integración de la corriente 
de polarización, e integración de la corriente cn obscuridad. En todos los casos 
el amplificador de salida reporta la carga en cada pixel de un CCD e11 unidades 
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analógico-digit'al (ADUs), un valor digital que es directamente proporcional a la 
cantidad de carga electrónica a.cumulada. 

Inicialmente, una exposición limpia el CCD de cualquier carga acumulada. Se 
abre el obturador i se expone el CCD a 1<\ !Uil, y Be permití! tl:! GGD. integrar por una 
duración de tiempo específica. Posteriormente, se cierra el obturador, y se realiza 
la lectura de la imagen resultante. 

La corriente de polarización y la corriente en obscuridad muestran una medida 
de carga acumulada sin necesidad de exponer el CCD a la luz. 

La integración de la corriente de polarización se usa para proveer una medida del 
desplazamiento de DC y alguna estructura inherente en la señal oculta del CCD. Esta 
integración limpia el CCD de cargas residuales e inmediatamente realiza la lectura 
y convierte (analógico-digital) la salida. Esta salida posteriormente se substrae de 
la. integración por exposición para generar una imagen más precisa. 

La integración de la corriente en obscuridad se ut.iliza para medir las cargas 
espontáneas (señal en obscuridad) que puede acumularse durante el tiempo en el 
que el obturador de la cá.mara está cerrado. Esta integración limpia el CCD de 
cualquier carga, permite al CCD integrar durante una longitud de tiempo específico, 
e inmediatamente obtiene la lectura y convierte (analógico.digital) la salida. La 
integración de la corriente en obscuridad usualmente se hace para el mismo tiempo 
de integración de una exposición o se escala en magnitud para representar la carga 
acumulada sobre el tiempo de integración de una exposición. Posteriormente, esta 
integración se substrae de la integración por exposición para remover tanto la señal 
de polarización y la señal en obscuridad de una imagen. 

El CCD y la salida del CCD se describen como un arreglo de pixels en donde las 
dimensiones serial y paralela definen el valor máximo que determina el tamaño del 
CeDo Una imagen entontes se especifica en términos de estas dimensiones. 

I 

Durante la integración de la imagen se realiza un proceso de combinación de car-
gas en pixels adyacentes para incrementar la señal anterior a la conversión (analógico. 
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digital), minimizando la adición de ruido. La señal present.ada es la suma de los 
pixels, denominados superpix'els. Los superpixels tienen una razón señal-ruido más 

grande que los píxels normales, pero con el costo de la resolución espacial. 

El sistema convierte cada electrón en un número predefinido de unidades analógico­
digital. Est.e valor muestra una ganancia base. En sistemas [2J de 500 kHz, se puede 
amplificar la señal generada por cada electrón por un factor de uno o cuatro. Si se 
escala la señal generada por cada electrón de carga, entonces se presenta el efecto de 
saturación (el nivel en el cual el convertidor analógico-digit.al tiene fijado su límite) 
al convertir la señal. En una asignación típica de ganancia, el punto de saturación 
es cercano a la capacidad total del CCD (el nivel de luz en el cual el potencíal del 
ccn ha aceptado tantos electrones como es posible). 

Idealmente se podría incrementar el factor de ganancia, y por lo tanto decrecería 
el punto de saturación, a tal grado que el punto de saturación se menosprecia sobre 
el valor máximo de intensidad esperado para una imagen en particular o para una 
imagen típica de cierta aplicación. Esto da la más alta resolución posible en el rango 
de luz. 

2.3 Calibración de la imagen 

Un generador ccn de imágenes se compone de un arreglo de dos dimensiones 
con detectores sensibles a la luz, o sensores elementales. El arreglo ccn es comple­
tamente estable con los sensores elementales manteniendo una posición geométrica 
fija. Cada detector dentro del arreglo, sin embargo, tiene su propia característica 
de sensibilidad a la luz. Estas características afectan el desempeño de la cámara y 
por lo tanto deben eliminarse por medio de la calibración. El proceso por el cual la 
cámara CCD. se calibra se le conoce corno campo plano, o corrección de matiz [3J. 

El proceso de campo plano requiere la adquisición de dos cuadros de calibración: 
el cuadro de señal en obscuridad o de polarización, y el cuadro de campo de fondo. 
Primero, se requiere un cuadro de señal en obscuridad o de polarización. El cuadro 
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de polarización limpia la cámara de cualquier carga acumulada y lee el CCD limpio. 
La imagen resultante es una imagen de señal baja. En esta imagen todos los pixels 
tienen aproximadamente el mismo valor, el cual se debe al dislocamiento electrónico 

del sistema o a la estructura inherente en el CCD. El cuadro de corriente en ob­

scuridad limpía el CCD de cargas <¡ue, permite a la carga acumularse en un tiempo 

específico con el obturador cerrado, y obtiene la ledura de esa carga (corr;ente en 
obscuridad). Un cuadro de señal en obscuridad contiene una. componente estandar 
de polarización y la señal respecLiva en obscuridad. La integración de señal en 
obscuridad es más común cuando se toman exposiciones con bajos niveles de luz. 

El cuadro de polarización y señal en obscuridad se substraen de cada imagen 
para proveer señales calibradas cuantitativamente. , 

El cuadro de campo de fondo mide la respuesta de cada sensor elemental en 
el arreglo CCD para la iluminación y corrige alguna variación en la iluminación 
sobre el campo del arreglo. La mayoría de los sistemas ópticos [IJ introducen alguna 
variación en el patrón de iluminación sobre el campo del arreglo CCD. El proceso 

, de equalización de la respuesta de los sensores elementales bajo la iluminación de 
fondo del campo corrige desigualdades de ilnminación si esa iluminación es una 
característica estable para cada objeto expuesto. Esto es necesario para iluminar el 
CCD con un patrón de luz que es representativo en la ilumina.ción del fondo. Esta 
ilnminación podría ser suficientemente brillante, o la exposición obtenida durante 
un periódo largo, de tal manera qne las señales de los sensores son al menos el 25% 
de la escala total, o preferiblemente mayor. En cá.maras fotométricas con procesador 
de 12 bits esto significa un nivel de al menos 1000 conteos . 

En el cuadro de campo de fondo se corrige el dislocamiento electrónico sub­
strayéndole el cuadro de polarización o señal en obscuridad. Se calcula el valor 
medio de los pixels del cuadro substraído. El valor medio es único para. cada combi­
nación del cuadro de campo de fondo y cuadro de señal en obscuridad/polarización. 

La etapa final es la equalización de la respuesta de los sensores elementales del 
campo. Se obtiene una exposición. Se substrae el cuadro de polarización de la señal 
expuesta. Finalmente, la ima.gen se multiplica por el valor medio de los pixels del 
cuadro de campo de fondo, y el resultado se divide por el cuadro de campo de [ando. 
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El valor medio de los pixels en la imagen no es el mismo que el valor anterior a 
la equalización del campo porque la razón del valor medio en el cuadro de campo de 

fondo a los valores individuales en el mismo campo, generalmente no es la unidad. 

Todos los detectores que tienen valor de cero en el cuadro de campo de fondo dan 
un valor de 32767 en la imagen resultante de la etapa de equalización del campo. 
Como esta etapa introduce un cambio eu la escala de intensidades de los elementos 
del cuadro, se debe usar el mismo cuadro de campo de fondo y valor medio de los 
elementos cuando se comparan cuantitativamente un conjunto de imágenes. 

2.4 Modelo de formación de la imagen 

El diagrama de bloques de la figura 2.1 muestra la secuencia de etapas a través 
de las cuales se somete una exposición en astronomía. Descripción de los bloques: 

-(IR* 1 s* RT)' Representa la afectación de la imagen original IR por las respuestas 
de la atmósfera 1s Y del telescopio RT. 

-( 1 NT EG RAG 1 O N). Representa la medición de la carga. que se acumula en el 
CeDo Su importancia se describe en la sección 2.2 del presente capítulo. 

-(IMAGEN - lB). Representa la eliminación del dislocamÍento electrónico lB 
(corriente de polarización o señal en obscuridad) en la imagen. 

-( 1J ~). Representa el promedio de los elementos del cuadro. Este promedio 
es único para cada combinación del cuadro de campo de fondo con la señal en 
obscuridad y de polarización. 

-(EQUALIZAGION). Representa la etapa final del proceso. Se obtiene una 
exposición, se substrae el cuadro de polarización de la señal expuesta, y finalmente 
la imagen se multiplica por el promedio de los elementos del cuadro de campo de 
fondo. El resultado final se divide por el cuadro de campo de fondo. 
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-(le l. Representa la adquisición de la imagen lista para su interpretación. 

" r:;: ¡;GRAC~1 ~ J MAGEN -1, 1--
IBQUALIZACION. 

r 1 
i e 

, . 
Fig.2.1 Diagrama de formaóón de imágenes astronómicas. 
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3. TRANSFORNIACIONES 
POLINOMIALES 

3.1 Transformaciones polinomiales unidimensionales 

En esta sección se muestra una técnica de descomposición de señales, llamada 
Transformada Polinomial [4] [,5], en la cual las señales se aproximan por polinomios, 
Primero se introducen las ideas para señales analógicas de una sola dimensión, pero 
que pueden extenderse a señales de dos o más dimensiones y seüalcs discretas, 

El análisis por transformada polinomial abarca dos etapas 'a seguir [4]. En la 
primera etapa, la señal original L(x) se localiza multiplicándola por una función 
ventana V(x). Una descripción completa de la señal requiere que el proceso de 
localización se repita para un número suficiente de posiciones de la ventana. Se 
requiere un espaciarniento constante entre las ventanas. 

A partir de la loca,lización de la fnnción ventana V(x), se puede construir una 
función de peso por medio de su repetición periódica. 
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W(x) = I: V(x - kT) 3.1.1 

k 

Por lo tanto, la propia función de peso se define con el periodo de espaciamiento 
T. Si se considera que la función de peso W(x) existe con valores diferentes de cero 
para toda x, es posible obtener 

1 
L(x) = lV(x) ~L(x). V(x kT) , 3.1.2 

de tal manera que se garantize lalocalízación de las señales L(.7:) . V(x - kT) en 
todas las posiciones kT de la ventana y que en cada posición se contiene suficiente 
información acerca de Jo. señal original. 

La segunda etapa de la transformación polinomial consiste en aproximar el seg­
mento de señal definido dentro de la ventana V(x -- kT) por medio de una suma 
ponderada de polinomios. Como funciones base para la expansión polinomial se 
toman los polinomios Gn(x), con grado de] polinomio da.do como [Gn(x); = n, y que 
son ortonorma.les con respect,o a V2(X), esto es: 

3.1.3 

Estos polinomios se determinan únicamente por V 2 ( x). Si V2 (.7:) es [unción par 
entonces se tienen los siguientes ejemplos de polinomios ortonormales [lO) ha.st;a de 
orden 3. 

.' . 

1 
Go( x) = .,fCü 
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en donde 

• x 
G¡(x) = r;.-­

. ve, 

es el momento de orden n de V2( x). 

3.1.4 

3.1.5 

En condiciones más generales, para la señal original L(x), se obtiene [10] 

V(x kT) [L(X) - ~ L.(kT)· G.(x - kT)] = O 3.1.6 

donde 

3.1.7 
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Si L(x) se puede descomponer en términos corno en (3.1.9), y es finita para toda 
x, se garantiza la convergencia de la. expansión en (3.1.6) para, la. ma.yoría. de las fun­
ciones ventana. Por lo tanto, el error de aproximación entre la señal y un polinomio 
es menor conforme mayor sea el grado de la expansión polinomial, como ocurre en 
las expansiones de Taylor. Esto implica que la descripción de la señal localizada 

L(:r). V(x - kT) contiene una aproximac,ión de error arbitrariamente pequeño para 
un conjunto finito de coeficientes polinomiales Ln (kl'). La seüal de energía dentro 
de la ventana se expresa en términos de los coeficientes de la expansión, 

3.1.8 

Esta es la aplicación del teorema de Parseval para polinomios ortonormales. 

Si se combina (3.1.2) y (3.1.6), se obtiene la. siguiente expansión pa.ra la señal 
completa 

'. 

00 

L(x) = L L Ln(kT)· P,,(x - kT) 3.1.9 
n=O k 

en donde 

p. ( ) _ Gn(x)V(x) 
n x - W(x) . 3.1.10 

La ecuación (3.1.7) implica que los coeficientes Ln(kT) se derivan de la señal 
L( x) convoludonándola con la función filtro 

Dn(x) = Gn(-x)V'(-x) 3.1.11 
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seguida por un muestreo en múltiplos de T. Al mapeo de la señal original L(xl a los 
coeficientes polinomiales L,,(kT) se le denomina transformación polinomial direda, 
y a la reconstrucción polinomial'a partir de los coeficienles de acuerdo con (3.1.9) 
se le denomina transformación polinomial inversa. Esto consiste en interpolar los 

valores entre los coeficientes L,,(kT) con la función palrón P,,(x) y sumar para todo 

orden n. 

Si los coeficientes polínomia,les en la expansión de la señal de (3.1.9) se multipli­
can por constantes fijas, entonces se presentan modificaciones que realzan o atenúan 
(según sea el caso) estructuras (en la señal) asociadas con las funciones de análisis, 
obteniendose la imagen modificada 

00 

t(x) = E E tu' L,,(kT)Pn(x - kT). 3.1.12 
n=O k 

3.2 Transformada Hermite 

Para ilustrar las propiedades de las transformaciones polinomiales, se considera 
el caso especial de que la función ventana sea una función Gaussiana [4], es decir, 

3.2.1 

con desviación estandard fr. Los polinomios ortogonales que se asocian con V2(X) 
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se les conoce como polinomios I-Iermite, y por lo tanto la técnica de descomposición 
se denomina transformación I-Iermite. 

Las razones por las cuales es común utilizar ventanas Gaussianas son múltiples. 
Primero, la ieoría es matemáticamente t.ratable en este caso, consecuentemente las 
propiedades son fácilmente derivables y evaluables. Segundo, las ventanas Caus­
sianas separables en dos dimensiones con desviación estandard a son un buen mo­
delo de la superposición de campos receptivos retinalcs que se ha encontrado (24] 
en experimentos fisiológicos. Tercero, lo anterior conduce a que la transformada 
I-Iermite involucra derivadas de funciones Gaussianas como funciones filtro. Estas 
funciones tienen un amplio uso en el modelado del sistema visual humano [25] [26]. 

Como la [unción de peso W(x) es periódica con periódo T se puede expander en 
series de FOlirier [10J 

J2ViW W(x) = w(x) T . 

con 

Las funciones filtro determinan explícitamente la información en 105 coeficientes 
de la transformación Hermite. Por lo tanto, las principales propieda.des de la tra.ns-

I 

formación Hermite se definen en las funciones filtro. De la expresión general en 
(3.1 11) se deriva [10] 

3.24 
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Los polinomios Hermiteson ortogonales sobre la ventana (Gaussiana) al cuadrado 
V 2(x ). 

Es demostrable [271 que la {unción filtro D,,{x) es símilar a la derivada de orden 
11 de una función Gaussiana 

3.2.5 

y su transformad'a de Fourier tiene una expresión simple: 

3.2.6 

Las funciones patrón se requieren para sintetizar la señal original a partir de los 
coeficientes de la transformación Hermite. Y se generan por medio de la siguiente 
expresión [27J 

T 1 H (X) _x'/2u2¡ ( ) -...,...=.~- - e tOX 
V2"n! aJ'ii n a 

3.2.7 

en donde w(x) es la función de peso en (3.2.3). Además, la función Hermite también 
tiene la propiedad de ser isomórfica a su transformada de Fourier: 

3.2.8 
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En la transformación Hermite finita (limitada en la práctica por el orden del 

polinomio) hay dos consideraciones importantes. Por un lado! se desea qüc (J sea 

tan grande como sea posible, ya que sobre áreas grandcs de integración mejora la 

razón señal-a-ruido de la salida y la eficiencia de la representación de la señal. Por 

otro lado, (J no debe ser demasiado grande, porque se carecería de una descripción 

precisa de la señal si se generan pocos términos en la expansión Hermil:e. 

3.3 Transformaciones polinomiales bidimensionales 

La transformación polinomial se' puede generalizar a dos dimensiones. Dada 
una función ventana V( x, y), los polinomios ortonom1ales Gm.n-m(X, y), donde m y 
n-m son el grado del polinomio con respecto a x y y, respectivamente, se determinan 
únicamente por (de manera similar a (3.1.3)) 

3.3.1 

para n, i = 0,1,"',00; m = O,",, n y j = O,",, í . 

La descomposición de señales de dos dimensiones en polinomios se define como 
(siguiendo la ecuación (3.1.9)) 

00 " 

L(x,y) = L L L Lm,n-m(p,q)' Pm,n-m(X - p,y - p) 3.3.2 
n=O m=O (p,q),S 

en donde (P. q) corresponde a todas las coordenadas de la malla", la cual es el 
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espacio asociado a la descomposición de la señal, La única condición para la malla 

de muestreo es que la funci6n de peso 

W(x,y) E V(x-p,y-q) 

(V.Q)'S 

sea diferente de cero en todas las coordenadas (x, y), 

3.3,3 

Los coeficientes polinomiales Lm.n-m(p,q) se derivan convolucionando la imagen 
con las funciones filtro (de manera similar a la ecuación (3.1.11)) 

3,3.4 

seguida por un muestreo de la salida en (p, q)cS. Siguiendo la ecuación (3,1.10), 
las funciones patrón se usan para interpolar los coeficient,es polinomiales en dos 
dimensiones 

~ () _ Gm,,,_m(X,y)V(x,y) 
m,n-m x,y - W(x,y) 3,3.5 

para n == 0,1,"', ex; y m == O,",, n, 

Un caso especial de la transformación polinomial es cuando la función ventana 
es separable, V(x,y) = V(x)V(y), con malla de muestreo cuadrada. Entonces las 
funciones de análisis y síntesis también son separables, y fáciles de implantar, Por 
ejemplo, los coeficientes polinomiales se generan convolucionando la imagen con las 
funciones filtro Dm(x)D,,_m(Y), en donde Dm(x) es la función filtro de una dimensión 
para la ventana V(x), seguida por un muestreo de la salida en las direcciones hori­
zontal y vertical en múltiplos de T, 
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La ventaja importante de las ventanas Gaussianas en dos dimensiones es que 
tienen la propiedad única de ser' tanto separables espacialmente como simétricas 
rotacionalmente [,1]. 

3.4 Transformaciones polinomiales discretas 

Hasta ahora todas las señales y filtros se han considerado continuos. En apli­
caciones prácticas de transformaciones polinomiales s!, requiere la formulación de 
señales discretas. Hay dos alternativas para formular transformaciones polinomiales 
discretas. ' 

U na aproximación posible es ligár cada señal discret.a con una continua, por 
ejemplo [4], la señal 

L(xl = 'L,Lq ·l(x - qb.) 3.4.1 
q 

se especifica por un número contable de coeficientes Lq por medio de la interpolación 
con l(x). Si se aplica una transformación direda a esta señal, se producen los 
siguientes coeficientes 

Ln(p1') == 'L, Lq[Dn(x) * I(x)]x=pT_ql>. 3.4.2 
q 

Si l' es múltiplo de la distancia de muestreo (1' 1't:.b.), entonces los coeficientes 
polinomiales de orden n se generan por una convolución discreta de la secuencia Lq 
con la secuencia del filtro 

3.4.3 
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seguida por un submuestreo con factor de T f¡.. Sin embargo, también se pueden 
definir transformacioncs polinomialcs directamente en señales discretas. Es válido 
en las funciones de peso, análisis, y síntesis, reemplazar la variable continua.1; por una 

discreta. Las expresiones de integraci6n se cambian por S\lmatoria.'i. Por ejemplo, 
de acuerdo a la ecuación (3.1.5) el momento de orden n puede definirse como 

3.4.4 

para n = O,···,N. 

La contraparte discreta de una ventana Gaussiana es \lna ventana binomial, cuyo 
valor al cuadrado es 

3..1.5 

para x = O," . ,AL Los polinomios ortonormales que se asocian con esta ventana 
son los polinomios Krawtcho\lk's [9] 

3.4.6 

para x,n = O,'" ,M. 

La transformación discreta Hermite de longitud M aproxima ala transformación 
continua Hermite con desviación estandard (Y' = j,H/2, en el caso de que M sea 

21 

---- ---~' " 

J 
í'I ' . 
il:!'.· '~ r ji 

I ~ 
, ¡ 

I 1 , 
. " 

1;-

¡ 
l' .! 

l. di' ,I! 
'1' '1 ¡II 
,1 n .' 



I 
. \ 
I 

\ 
, I 
: { 

t 
',1 
'1 
J 
; 
i 
I 
I 
" 

\' 
I 

I 

J 

, . 

par. Las funciones de aná.lisis y ,síntesis se centran en el origen con un corrimiento 

de M /2 en la ventana binomial. Esto conduce al siguiente filtro de análisis 

3.4,7 

para X 0= -(M/2),·" 1 M/2, 

,; 
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4. REDUCCION DE RUIDO 

4.1 Descripción del método 

En el caso específico de las ventanas Gaussianas, una transformación polillomial 
direct,; consiste en la convolución de la imagen original con derivadas de funciones 
Ga,ussianas [4J. Esto implica que los coeficientes polinomiaJes representan cambios 
en intensidad en la imagen [23] [28], emulando así algunas propiedades del sistema 
visual humano [6J [7]. En el caso de reducción de ruido [8], utilizamos la energía 
contenida en los coeficientes polinomiales para detectar la existencia de estructuras 
con significado dentro de la imagen. Esto con el fin de separar las regiones ho­
mogeneas de las regiones con bordes y líneas, ya que en las regiones homogenea,s 
aplicarnos un mtrado más severo sin correr el riesgo de perder detalles de la imagen, 
mientras que en los bordes sé dehe preservar la resolucíón original con el fin de no 
dañar (difuminar) los mismos. La medida de energía de orden r¡ se define como (de 
acuerdo a la ecuación (3.1.8)) 

n 

En = .L L~.n-m 4.1.1 
m=Ú 

para n = 1,'" ,N. En el caso de imágenes afectadas por ruido (capít,ulo 2), la 
energía En contiene contribuciones de señal y ruido. 
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Para analizar una imagen es importante la detección de sus bordes. Por lo tanto, 
el método que planteamos se enfoca a detectar y restaurar los bordes (estructuras) 

completamente. Canny [291 [301 ha níostrado que la detección y localización óptima 
de bordes se realiza por medio de un operador similar a la derivada de primer orden 
de una función. Gaussiana. Es por esto que utilizamos la medida de energía de 
primer orden El para detectar los bordes presentes en la imagen. 

El problema de detección de bordes se puede considerar como un problema 
de decisión binaria en el, cual se conoce las propiedades estadísticas del ruido, pero 
no de la señal. El histograma de la energía asociada a los coeficientes de primer 
orden, cuando únicamente hay presencia de ruido, se aproxima con 

1 [El 1 p(E¡) = -exp --
20'2 20'2 

4.1.2 

con c.ondición de simetría en la función de autocorrclación R del ruido 

0'2 = RI 0'1 o = Ro 1'0 I '.' , , , , 4.1.3 

y si hay presencia tanto de ruido como de borde, entonces la PDF de El se 
puede definir como [8] [27] 

4,1.4 

con 
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4.1.5 

en donde lo es la función modificada de Bessel de orden cero, y (J es la desviación 
estandard de la ventana Gaussiana, Xc es la posición del borde de amplitud Ae. 

Como esta medida de energía de primer orden El contiene contribuciones tanto 
de ruido como de señal, el problema se centra en encontrar un umbral (intensidad de 
energía) sobre el histograma de la energía de primer orden que permita discriminar 
aquellas regiones de la imagen en donde su energía de primer orden está representada 
en mayor proporción por contribuciones de scñi1l. 

Como se ha dicho, además de ser un problema de decisión binaria, la detección 
de bordes, en la práctica, es un método iterativo de apreciación visual (restauración 
de bordes con presencia de ruido o eliminación de ruido con atenuación de bordes). 

4.2 Procesamiento en una escala 

En esta sección se presenta nn algoritmo de reducción de ruido para imá.genes 
astronómicas. Primero, se realiza una transformación polinomial directa sobre la 
imagen astronómica afectada por el ruido, en base a una función ventana definida a 
priori. El resultado que obtuvimos es un conjunto de coeficientes polinomiales que 
los agrupamos como 

L,.. == [Ln.o Ln- I •I ••• L1.n-1 Lo,n) 4.2.1 
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pa.ra n = O, ... ,N. 

Posteriormente, evaluamos la medida de energía de primer orden El, definida en 
(4.1.1), a. través de estos coeficientes polinomiales. 

En base al método descrito en la sección anterior discriminamos la contribución 
de bordes de la contribución de ruido sobre la energía de primer orden. En todos los 
casos en los que se detecta bordes, se realiza una transformación polinomial inversa 
completa. Yen los casos restantes únicamente se incluye el coe.ficiente polinomial de 
orden cero en la transformación inversa. EBto quiere decir que el ruido de la imagen 
original se sustit.uye por el promedio de.finido en las ventanas de aquellas regiones . 

Los parámetros ajustables en el sistema son el umbral de la señal de energía, 
la función ventana V, y la malla de muestreo. La malla de muestreo influye prin­
dpálmente en el número de cálculos que se necesitan para implantar el algoritmo. 

Una vez que se eligen los parámetros de la transformación polinomia.l, se presenta 
la transacción que consiste en elegir el umbral de la señal de energía tal que el ruido 
alrededor de los bordes tienda a disminuir sin degradar los bordes (imagen nítida). 

La transformación polinomial directa, se deriva a través de un análisis que con­
siste en convolucionar la señal original L(x) con las funciones filtro Di.n(:~), 

L;,n(:r) = L(x) .. Di,~(.'r) 

= L(x) * Gi ,n(-X)V;2(-x) 4.2.2 

seguida por un submuestreo en múltiplos de n. Los polin~mios ortogonales definidos 
sobre la ventana al cuadrado V2( -xl se denotan por Gi,n(X), para i = 1 Y 11. = 

O,'" ,Ni=l' 

La transformación polinomial inversa se deriva de una síntesis por medio de 
la interpolación empleando los coeficientes {Li,n(qTdj q = entero} con la función 
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pa.trón Pi,n (x), seguida. por una surnatoria sobre todos los ordenes n, 

N 

L(x) = LLL.,n(qT¡)P¡,n(x-qT¡). 4.2.3 
n=O q 

Las funciones patrón se definieron de acuerdo a la ecuación (3.1.10) 

P,. ( ) _ ("ji,n(:C)V¡(x) 
',n X - Wi(X) 4.2.4 

para n = O, ... ,Ni=l en donde 

W;(x) ¿: V¡(x - qT;) 4.2.5 
q 

es la función de peso para i = l. 

4.3 Procesamiento en varías escalas 

Como se ha mencionado en secciones anteriores, el tamaño de la ventana influye 
en dos problemas, a) si la ventana es demasiado grand.e se pierden detalles 
de la, imagen si no se considera un orden de transformación muy alto, además se 
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reconstruye una franja muy ancha de ruido a lo largo de los bordes y b) 81 

la ventana es demasiado pequeña no se presenta rechazo de los niveles de energía 

del ruido similares a los niveles 'de energía con contribuciones de bordes. Para 
resolverlos, al se requiere de un gran número de coeficientes polinomia.les para 

obtener la reconstrucción adecuada, y b) se requiere efectuar repeticiones del 
proceso. Esto trae como resulta.do un algoritmo de alto costo computaciona1. 

Las estructuras piramidales [17] [18] son una técnica para procesar de manera 
eficiente con ventanas de longitud variable. 

En primera instancia se plantea la alternativa de transformación de los coefi­
cientes polinomiales en un nivel j a los coeficientes del nivel i por medio de una 
transformación polinomial inversa para una [unción ve'lltana l';(x) seguida por una 
transformación polinomiaJ directa para una función ventana lf;(x). 

Sin embargo, el argumento teórico para incrementar el Lamaño de la ventana 
es que permita la reducción de la desviación estandard (J" del ruido. Este es el 
prime!' objetivo del algoritmo de reducción de ruido en imágenes astronómicas. La 
cónsecuencia de presentar una decisión binaria (umbral límite) al problema es la 
preservación de ruido en e! entorno de IOB bordes detectados en la imagen. 

En base a lo a.nterior se concluye que la reducción' óptima de! ruido requiere 
analizar la imagen COIl diferentes ventanas V;(x), l';(,T) para i # j, ampliándose la 
solución C011 múltiples decisiones. 

Es cOllvenient<; que el tamaño de la ventana disminuya a medida que se incre­
menta la amplitud de los bordes y la reducción de su separación (cambios grandes 
de intensidad de un pixel con sus vecinos). Se ha demostrado [4] [5] la expansión de 
transformaciones polinomiales en estructuras piramidales. 

La. diferencia entre niveles sobre una estructura piramidal presenta una imagen 
de contenido frecuencial bajo en el nivel que representa la elección de una venta.na 
más grande. 

28 



1\ 
¡i 

i ¡I , . 
I 
,1 
ti 
" " 
" ~I 

:1 
i , 
I 
\ 
I 
j , 
¡ 
l , 

1 
I 
! 
I 
I 

! 
¡ 

I 

L(x, y) 
A s I L(x,y) 

JI -4 E) Ul f<!- UI 

I 

LN '-

l. 
L, '-

-.. A L, " S c--

L o ~ Ir 
E r:- E> U2 ...-- U2 

, 

LN "-
L, -:, 

...... A tI ..... S -
Lo 

E ,J E> U3 _U3 

Fig. 4.1 Algoritmo multiescala de reducción de ruido, 

Aunque no es estrictamente necesario, pueden ser iguales las funciones ventana 
11; (x) sobre la estructura piramidal, simplificá.udose de esta forma el proceso com­
putacionaL El submuestreo por factor de dos en cada nivel, es equivalente a in-
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crcmeutar el tamaño de la ventana por factor de dos en cada nivel sllcesivo de la 
pirámide. 

En los experimentos que se realizaron con imágenes astronómicas, el umbral de 

energía (El decrecía a medida que se pasaba al siguiente nivel de la pirámide, porque 

la desviación estandard (Ji también decrece. 

El diagrama de la figura 4.1 muestra el algoritmo de reducción de ruido en varias 
escalas, ajustando la alenuacÍón del ruido en la amplitud y posición de los bordes. 

4.4 Resultados 

En esta seccióu se ilustra las transformaciones polinomiales (capítulo 3), así como 
su aplicación en el método de reducción de ruido (capítulo 4). 

El tipo de imágenes que se empicaron experimentalmente presentan las siguientes 
características: Imágenes (CCD 960 x 960 [pixel]) astronómicas de galaxias en espiral 
con barra, centradas en los filtros R (>. Central = 6340 [A] , ~,\ = 400 [A]), 1 (,\ 
Central = 8040 [A],~'\ 1660 [A]) Y Ha (>. Centralo 6459 [A], ~,\o = 101 [A] Y 
,\ Central¡ = 6607 [A], ~'\I = 89 [A]). La substracción del cuadro de polarización 
y del campo de fondo de la imagen se realizaron cou software (NOAO IRAF) en el 
Instituto de Astronomía UNAM. 

La figura 4.4.1 muestra la expansión polinomial de una imagen (galaxia M51). 
El mosaico de la figura es un alTeglo matricial de 108 coeficientes polinomiales, es 
decir, es una transformación binomial de segundo orden con una ventana, de análisis 
de 3 pixeles de longitnd, la cual aproxima a una ventana Gaussiana con desviación 
estandard a = 1 (ver seco 3.4). La imagen 0,0 es el coeficiente de orden cero, similar 
a la imagen original pasada por un filtro paso-bajas. Como se ha dicho y se puede 
observar en la figura 4.4.1, los coelicienLes polinomiales de orden uno (imágenes 
0,1 y 1,0) son buenos detectores de bordes [29J [3DJ. En la posición maLricial que 
correspondería al coefIciente de orden cuatro, se muestra la medida de energía de 
primer orden El para detectar los bordes presentes en la imagen original. 
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En la. figura 4.4.2 se muestra la expansión polinomial de segundo orden en' una 
imagen (galaxia NGC 1275) sobre \lna estrnctura piramidal [17] \18]. En el nivel 
O de la figura se muestra el arreglo má.tricia.l correspondiente a una transformación 
polinomial de segundo ·orden con desviación esta.nda.rd (J = 1 (en biíse a una repre­
sentación binomial con longitud de la ventana. de 3 pixeles), también semuestran las 
energías de primer orden El (que se obtiene a partir de los coeficientes polinomiales 
de prirner orden 0,1 y 1,0, ce. 4.1.1) Y E¡ (que es el resulLado de discriminar los 
bordes más agudos de la imagen). El arreglo del nivel 1 presenta el mismo orden 
de imá.genes que el arreglo del nivel O, pero la expa.nsión polinomial del nivel 1 se 

. genera a partir del coeficiente polinomial de orden cero del nivelO (imagen 0,0), y así 
sucesivamente se genera el siguiente nivel de la pirámide, nivel 2. Como se menciona 
en la sección 4.3, ahora se puede observar en los coeficientes polinonúales de primer 
orden (imágenes 0,1 y 1,0) las estructuras con contenido fr~cuencial diferente entre 
sí, para cada nivel de análisis sobre la pirámide. 

En la figura ·1.1.3 se muestra la imagen original (galaxia n3783Ha) y los resul­
tados de los procesos a los que se sometió la imagen original. En la imagen original 
(superior-izquierda) se puede observar qué en las regiones fuera del núcleo del objeto 
la reladón señal a fuido SNR es tan pequeña que impide detectar y localizar (si es 
que h?y algo) las estructuras que rodea.n alllúcleo. En la imagen' inferior izquierda 
se mu~stra el resultado de haber sometido la imagen original 11 un filtro de mediana 
de 3x3 [pixel], se puede observar que los bordes tienden a notarse, pero el ruido 
también se preserva, dificultando la localiza.ciÓn de los bordes. En la imagen inferior 
derecha, como proceso opuesto al anterior, se muestra el resultado de someter la i­
magen original al algoritmo de L. B. Lucy (software en el IAUNAM, técnica iterativa 
para la rectificación de distribnciones observadas); la imagen efectivamente muestra 
la presencia de estructuras alrededor del núcleo del objeto, pero presenta el aspecto 
de haberse sometido a un filtro pasa bajas demasiado severo que impide la definición 
de los bordes. En la imagen superior derecha se muestra el resultado de someter la 
imagen al presente algoritmo (en base a una. representación binomial con longitud de 
la. ventana de 3 pixeles, transformación polinomial de orden 2, desviación estandard 
(ji = 1 para cada uno de los 4 niveles de la piramide í = O, 1,2,3, como se describe 
en el present:e capítulo). En esta imagen se puede detectar y localizar la presencia de 
estructuras alrededor del núcleo, la mayoría de las cuales corresponden a emisiones 
de energía de la galaxia, sin embargo también se pueden detedar puntos de ruido 
debido a las limitaciones del algoritmo de detección de hordes. 

En la. figura 4.4.4. se ilustra una secuencia de imágenes similarmente a la figura. 
4.1.3. 
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5. PERFILACION DE IMAGENES 

5.1 Modelo de difuminación • 

En el caso de imágenes astronómicas o médicas, la difuminación (blur) de la 
calidad de la imagen dificulta su interpretación; la di[uminación es una propiedad 
inherente de los sistemas de formación de imágenes (es mía convolución de la, ima,gen 
con el instrumento, la atmósfera, el edilicio del telescopio, ete.). La difuminación de 
una imagen se interpreta corno la convolución de la imagen no difuminada con un 
kernel de difuminación. 

Si se mide el tamaño de la zona de afectación realizada por un kernel de trans­
formación en diferentes puntos de una imágen, es posible trazar el mapa,de profun­
didades de toda la imagen. Este mapa se usa en tareas tales como reconocimiento 
de objetos e interpretación de la escena a partir de la cual se obtiene una imagen en 
visión computacional [31]. 

La difuminación Gaussiana es una de las más comunes, se ha mostrado que la, 
difuminación debido a una cámara desenfocada se puede aproximar por un kernel 
Gaussiano de dos dimensiones [31]. En el primer módulo del modelo de formación 
de imágenes astronómicas (sección 2.4), la respuesta del telescopio se describe por 
una función Bessel de orden O que se puede aproximar con una función Gaussiana. 
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Lo anteriormente mencionado es la razón para considerar en el presente capítulo 
un modelo de dífuminación Gaussíano. 

5.2 Estimación de la imagen no difuminada 

Sobre imágenes difuminadas, las regiones de bordes y líneas son las que presentan 
mayor daño, mientras que lás regiones uniformes de la imagen permanecen esencial­
mente sin cambio. Por lo tanto, las regiones de bordes son candidatos disponibles 
para la estimación de la difuminación. 

U n borde se caract.eriza completamente por su posición, contraste y orientación. 
La estimación de los parámetros de la difuminación, consiste en la localización y 
estimación de los bordes no difuminados. 

S9 ha mostrado [13] que es posible estimar la imagen llO difuminada a partir de 
la im'agen difuminada, de acuerdo a lo siguiente: 

Sea la imagen L( x, y) afectada por un kernel b( x, y), 

L'(x,y) = L(.7:,y) * b(x,y). 5.2.1 

La trausformación polinomial direda de la imagen difuminada se interpreta como 
la descomposición de la imagen pO!' medio de un banco de flltros am,n--m (-.7:, -y) 
[4]. Por 10 tanto, los coeficientes polinomiales de la seiial degradada se presentan 
como 
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= [L(x, y) * (b(x,y) * affi,n-m( -x, -y))hv,q) 

5.2.2 

en donde 

5,2.3 

es la función de análisis afectada, por el kernel. En otras palabras, los coeficientes 
polinomiales de una imagen difumina,da por un kernel b(x,1I), empleando las fun­
ciones de análisis am,,,_m(x, 1/), son los mismos coef1cientcs polinomiales de una ima· 
gen no difuminada que se obtiene con funciones de análisis afectadas a:"n_rn (x. 11). 

Específicamente, si b(x, y) es un kernel Gaussiano dado por 

5.2.4 

entonces 

5.2.5 

en donde [13J 

1 1 (X), (11) [_(X2+1I2 )) = -r=====-2Hm - fin-m - exp ,. . 
m)! 1r(j (j (j (j2 

5.2.6 
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Utilizando como herramienta la transformada de Fourier de (5.2.6) en (5.2,5) se 

obLiene 

5.2.7 

Si (5.2.7) se aplica en la expresión 

f+OO roo 
Lm,n-m(p,q) == 1-00 1-00 L(x,y)am,n_m(x - p,y q)dxdy, 5.2.8 

entonces los coeficientes de la imagen difuminada L:",n_m(p,qja) se pueden definir 
como 

L:".n_m (p, qj a) 

5.2.9 

En otras palabras, los coeficientes de una imagen difuminada con un kernel 
Gaussiano con parámetro (lb, obtenidos con una ventana de desviación estandard 
a, son los mismos coeficientes de una imagen no difuminada empleando una 

ventana con desviación estandard (lJ1 + (ab/a)2, ponderando los coeficientes con 

un factor de (111/1 + (lb/ (l )2)n. 
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5.3 Resultados 
. 

En la parte superior izquierda de la figura 5.3.1 se muestra la imagen original (1 

[byte/pixel], 512x512 [pixel]). En la parte superior derecha se muestra la localización 

de las regiones, en base a una representación binomial con longitud de la venta.na de 

3 pixeles (ver seco M 1 qUIJ tienden a ser af8ctadM en ma.yor grado por la respuesta no 
perfecta de un sistema'de adquisición de imágenes. En la imagen inferior derecha se 
muestra la difuminación de la imagen original en base a una ventana con desviación 
estandard ab = 1, Y en la parte inferior izquieda se muestra el realce de la imagen 
difuminada (inferior derecha) en base a una síntesis (sobre la expansión polinomial 
de la imagen difuminada) con desviación est~ndard compensatoria ab, a = 1 Al Y 

ponderación sobre los coeficientes polinomiales con (JI + (ab/ a )2)" (de la expresión 
5.2.9), en donde n es el orden del polinomio generador. ' 

En la figura 5.3.2 se muestran representaciones similares a la figura 5.3.1 sobre 
una imagen astronómica (2 [bytes/pixel], 512x512 [pixel]), la columna (izquierda) 
de imágenes b1, b2, y b3 son el resultado de la difuminación de la imagen en base a 
ventanas con desviaciones estandard de 2, 1.41, y 1 respectivamente. En la columna 
(derech~.) de imágenes el, e2, y e3 se pueden observar las distintas localizaciones de 
las regiones que tienden a ser difuminadas en mayor proporción. Es claro que en la 
imagen e3 se detecten los bordes más agudos en base a una representación binomial 
con longitud de la ventana de 3 pixeles, y en la columna (central) de imágenes 
rl, r2, y r3 se muestran las imagenes realzadas b1, .b2, y b3 respectivamente en 

'base a síntesis (sobre las expansiones polinomiales de las imágenes difuminadas) 
con desviaciones estandard compensatorias (expresión 5.2.9) de 2.24, 1.73, y 1.41 
respectivamente. Se puede observar que las imágenes de la columna central son 
más nítidas, pero cuando la difuminación es severa es obvio que no se puede realzar 
información que no existe (imágenes b1, rl, el) . 

En ambas figuras 5.3.1 y 5.3.2 la localización de los bordes se realizó en base a 
los coeficientes polinomiales de primer orden [29J [30J. 
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6. CODIFICACION DE IMAGENES 

6.1 Esquema de predicción, 

La interpretación que se puede dar a los algoritmos de codificación de imágenes, 
es que representan una imagen con la descomposición de la misma en base a mellor 
información. En la prádica, esto se hace a menudo determinando una aproximación 
óptima de la imagen de entrada por una suma ponderada de patrones elegidos a 
priori. Los pesos de los patrones de contribución constituyen la descripción de la 
imagen de entrada. COIl estos coeficientes se sintetiza Ilna aproximación de la image~ 
original. . 

Con el propósito de que la descripción de la imagcn sea eficientc, es necesario 
'. que los patrones elegidos a.priori estén bien adaptados a la imagen, esto es, que la 

imagen original se aproxime (Joca.lmente) con Un número limitado de patrones. Sin 
embargo, como es grande la. variedad de características qne ocurren en imágenes 
natura.les, es muy poco probable que un conjunto de patrones pueda ofrecer una 
descripción eficiente de todas esas características. Distintas estructuras espaciales, 
tales como regiones homogencas, bordes, líneas, texturas, etc., es probable que re­
quieran descripciones distintas. La situación es más complicada por el hecho de que 
esa., estructuras tengan tamaño diferente (escala espacial) y puedan variar en un 
rango de velocidades (escala temporal). 

43 



I 

'1 , 

, 
., 

¡ 
I 
I , 

i .' ¡, 
. :' 

r 
l , 
. 
1 
1 

:l 

, . 

Una aproximación posible es el uso de varios conjuntos de patrones, elegidos 
para las diferentes caracterÍsticás que puedan ocurrir en una imagen. Por ejemplo, 

para cada conjunto de patrones se realiza. un análisis y s;ntesls de la imagen. La 
imagen subsecucntcmente se segmenta en regiones seleccionando la descripción más 

eficieI;te e~ ,cada punto de la imagen (como se muestra en el vtlipaUIO ~iLte). Est:l 

:lPMilll'r\.\clon se ¡la adoptado en codificación basada en segmentación [32]. 

Este esquem~ general se simplifica en el caso de que los diferentes conjuntos 
de patrones resulten ordenados (durante su generación) de manera jerárquica. Si 
se tiene el caso de dos conjuntos de patrones que decrecen en su complejidad de 
descripción, se inicia examinando la descripción de la imagen por el conjunto más 
simple. Este conjunto ofrece una descripción eficiente. La imagen que se aproxima 
con la síntesis del segundo conjunto de patrones, se compara subsecuentemente con 
la imagen original. U nicamente se codifican las diferencias en las dos descripciones. 

Se han hecho trabajos sobre codificación de imágenes, como por ejemplo: Pirámide 
Laplaciana [18), analizando la imagen en varias escalas sobre estructuras piramidales, 
en donde los diferentes conjuntos de patrones difieren por el espacio de muestreo. A 
continuación se propone un esquema en base a ¡,ransformaciones polinomiales sobre 
estructuras piramidales. 

En el capítulo anterior, se describe la manera de perfilar la respuesta de un 
sistema de adquisición de imágenes (deblurring). En base a esa perfiJacÍón es posible 
lograr la codificación de imágenes. 

En la figura 6.1 se propone la codificación de imágenes por medio de transforma­
cÍones polinomiales sobre una estructura piramidal. En este caso la difuminaGÍón de 
la imagen (Gu ,) se hace intencionalmente con una ventana Ganssiana qne simula al 
sistema de adquisición de imágenes, pero con desviación estandard O'b predefinida. 
Posteriormente, se submuestrea la imagen y se pasa por un cuantizador (Q [J. A 
partir de este instante la imagen se procesa de maner~ similar a la perfilación de 
imágenes, es decir, se realiza la descomposición de la imagen (Aa) con filtros de 
desviación esta.ndard (7 y 
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se sintetizan los coeficientes polinoffiÍl¡,IC5 (56,6) con los filtros de dcsv;acJon es­

landard compensatoria I)'bl)'. Finalmente, se obtiene el error de predicción (QE), al 

substraer la aproximación de la imagen original. 

El n~~ero de ,niveles de la estructura piramidal) el tipo de cuantizadof, la. 
degrada,Clon de la Imagen (con 1)'.), y la descomposición de 1<1 imagen (con aj, son 
las alternativas que ofrece el esquema. 

6.2 Transformación polinomial jerá.rquica , 

El esquema de codificación de la figura 6.1 muestra el caso de anáiisis multiescala 
en donde 105 diferentes conjuntos ,de patrones difieren únicamente en (espacial) es­
cala y/o (tempora.l) espaciamiento. Esto incluye descripciones en base a ondículas 
(wavelets) [16J [22J, con codificación piramidal [18! y codificación de subbaudas [15] 
como casos especiales. Las condiciones de ortogonalídad que se usan en descrip­
ciones de ondículas son el resultado de una clase específica de predicción entre los 
diferentes niveles de un codificador jeráIquiCD_ 

En el caso de ventana.s binomiales, el esquema de la figura 6.1 realiza una 
predicción perfecta para algunos coeficientes de un nivel a otro en la reconstrucción 
de la imagen, mientras que, en los coeficientes restantes no se hace predicción. La 
alternativa paralela propone la codificación de los coeficientes de un nivel í para 
llegar a un nivel j con predicción sobre todos los coeficientes como caso general. 
La aplicación de la codificación jerárquica a transformaciones polinomiales es U1la 
ilustración del casó general. 

En el caso específico de ventanas Gaussianas, cada función ventana '1;( x) se 
especifica por el parámetro desviación estandar (o escala) (Ti. 

Si se aplica una transformación Hcrmite de escala Uij, con uf¡ ;: uj - a}, a la 
señal 
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6.2.1 

entonces se genera la siguiente expansión de la señal [10] 

'00 

L,,(qT¡,(Ji) = :L :LL,,+m(pTj,(Jj)' d",m((J¡,(J?1Pm \yT¡ - pTj¡(Jij) fi¡D,Z 
11\50 " 

pa.ra n = 0,1, ... , Ni Y r¡ entero. Las distancias de muestreo en las escalas (J"¡ y (J"j 
se denota.n por Ti y Ti> respectivamente. El resulta.do se deriva de la propiedad de 
combinación de las derivadas de los filtros Gaussianos Dn(x, (J"¡) y Dm (x, (Jij) que 
resultan en Dn+m( x, (J"j). El faclor de proporcionalidad es igua'! a [5] 

d ( . . )=~n+~j!((J"i)n((J"ii)rn 
n,m (11) <7J I I 

n.m. (J"j (Ji 
6.2.3 

En el caso de la transformación Hermite discreta, se puede describir la transición 
entre los coeficientes de las transformaciones con ventanas binomiales de longaud 
.Mi y Mi por la expresión [10J 

00 

Ln(qT¡, Mi) = :L L; L,,+rn(p'lj, Mil· dn,m(Mi,Mj)Pm(qTi - pTj,Míj) 6.2.4 . 
m=O p 

la cual es similar a. (6.2.2). Y los coeficientes de escalamiento se defincn como [.5J 
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6.2,5 

en donde 1Viij - Mj - Mi, es la diferencia entre las longitudes de la.~ ventanas 
binomiales. 

La ventana binomial más pequeña es MI = 2. Si TI = 2, se obtiene una re­
construcción perfecta para cualquier transformación discreta de orden NI = 2. El 
proceso de predicción de la escala M2 a la escala MI que se expresa en (6.2.4), se 
reduce a una interpolación simple'si T2 es un múltiplo de TI. 

La trans[ormaciónHermite jerárquica (discreta) consiste de un conjunto de ca· 
'eficientes Hermite L,,(kTi, Mi), para n 0,1,"', Ni Y k entero en un número de 
escalas diferentes Mi, para i = 1,' .. ,l. En la mayoría de los casos es recomendable 
considerar transformaciones de orden Ni :; 3 en todos los niveles. Los coeficientes 
de orden dos son suficientes para describir los bordes y líneas de una imagen, 

6.3 Resultados 

La figura 6.3.1 ilustra el esquema de codificación de la figura 6.1. Se presenta el 
método basado en la transformación polinomial para estimar una ima.gen a p'artir 
de una imagen filtrada y submuestreada. La imagen más pequeña de la figura es el 
resuHado de haber pasado la imagen original por los bloques Gff , del esquema (dos 
lliveles), a partir de esta imagen se realiza la predicción dcla imagen deluivel anterior 
(similar a la perfilación de imágenes, capítulo 5, pero con la ventaja de conocer O"b) 
en base a una expansióll polinomial con el bloque Aq del esquema, seguida de una 
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síntesis compensatoria con el bloque SG;,,,., La imagen intermedia de cada nivel en 

la figura, es el error de predicción que Be obtiene al substraer la predicción (imagen 
izquierda) de la imagen original (imágen derecha), Este método (perfilar) se comparó 
con otros métodos tales como: Pirámide Laplaciana [18], Espacio Esca.lar [19], e 
Interpolación [1{, obteniéndose los resultados de las entropías que se muestran en 
la, siguiente tabla, En la obtención de tales resultados se utilizó la expresión (6,3.1) 

J-l 

ll(p) = I: Pj[ogPj 6.3.1 
j=O 

donde J = 256 [niveles de int,ensidad de gris] y Pi es la frecuencia relativa del nivel 
J. 

[(bits/pixel] 11 Error nivel (fEf'ro:r::nrvel 2 I Imagen nivel 3 1 Total I 
P.Laplaciana 4.3355 í4]T(i3/4 Ti.l4207!6T5.8345j 
Perfilación 4.1134 I ,1.3521/4 • 7.l420~1~ 1 5.6<178 . 

•. ~~~:~::ci~~L ;:~~:~ i ~:~~~~~U ~:~!~~~~t I ~:~~~~ 

En la figura 6.3.2, en la parte superior derecha de la figura se muestra un acer­
camiento de la imagen original, en la pa,rte superior jz,quierda se muestra el resultado 
de pasar la imagen original por el bloque Go, del esquema de la figura 6.1, en la parte 
inferior derecha se muestra la predicción de la imagen original en base al método de 
interpolación a partir de la imagen filtrada y submuestreada (LO;O,O), y en la parte 
inferior izquierda se muestra la predicción de la imagen original en base al método de 
perfila.ciólI a partir de la imagen filtrada y submuestreada (LO;O,O). Como se puede 
observar en la figura, en cuanto a percepción visual presenta un resultado más nítido, 
\0. predicción en base a la perfilaGÍón (dcblurring) con respecto a la prediccion en 
base al método de interpolación. Esto constrata con los result.ados de la tabla ante­
rior que muestra una entropía total má.s baja para la imagen que resulta del método 
de interpolación, 
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7. PROCESAMIENTO INTEGRAL 

7.1 Perfilación adaptiva 

La difuminación de las imágenes debido al sistema de ad~uisición, impide definir 
los detalles en las regiones de bordes. Esto hace necesa.rÍo, con el fin de apreciar, 
utilizar y lo asesorar las imágenes, perfilar en mayor grado aquellas regiones críticas 
de la. imagen que son cruciales para su interpretación, es decir, líneas ,bordes, y en 
general, cambios locales de luminancia. 

El método que adaptamos es el siguiente: se realiza la descomposición de la seilal 
por medio de filtros de análisis, posteriormente se detectan los bordes en base a los 
coeftcientes de primer orden, finalmente se reconstruyen las regiones homogeneas de 
la imagen con el fin de reducir ruido en la imagen, mientras que se perfilan aquellas 
regiones de la imagen que se localizaron previamente con los coeficientes de primer 
orden. 

En este capítulo se presenta la perfilación adaptiva corno una relación práctica 
del método de reducción de ruido (capítulo cuatro) y la pcrfilación de imágenes 
(capít,ulo cinco). La perfi/ación adaptiva requiere como objetivo la caraterización de 
los bordes ideales y bordes difuminados [23]. 

Los coeficientes polinomiales de un borde ideal para una ventana v( x, y) centrada 
en el origen se dan por [13] 
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m,n-m = 'n I( _ )1 COS sIn " fl, m. n m. 

7.1.1 

en donde Ln son los coeficientes unidimensionales y O es la orientación del borde 

con 

é!./ 
Lo = le + ~Eo(d) " 2 

7.1.2 

7.1.3 

7.1.4 

para n = 0,1, ... ,00, m = O, ... , n, Cn dondc Gn(x) es el polinomio ortonorma.l de 
grado n sobre v2(x), d distancia al origen,y O la orienLa.ción. De la definición de 
energía y (7.1.1), la energía de orden n de un borde se da por 

7.1.5 

o su equivalente, en = ILnl. 
En el caso específico de emplear ventanas Gaussianas con desviación estandard 

0", centradas en el origen, se generan los coeficientes (13] 

7.1.6 
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para n = 1, ... ) 00, en donde a,,( -di (J) es la derivada de orden n de una. función 
Gaussiana [5J. Si se desarrolla la expresión anterior se obtienen los siguientes coefi­

cientes 

L2 = ~~exp [_ (~)2] 
J2if ¡j ¡j 

L3 = ~_1 (2 (~)2 -1) exp [_ (' ~)2] . 
J2if V6 (J ¡j 

7.1.7 

Es posible obtener los coeficientes de un borde difuminado a partir del borde 
ideal [5] [13]. De la ecuaciones (5.2.9), (7.1.1) Y (7.1.6) se obtienen los coeficientes 
de un borde difuminado, en donde el kernel de dífurnina.ción está dado por (5.2.4) . 
Los coeficientes de un borde difuminado son (en forma similar a la ecuación (7.1.1)) 

J ' , I n. m.' n-m 
Lm,n-m = L", -'("'" _ )Ieos Osm O. m. n m." 

7.1..8 

en donde los coeficintes unidimensionales L~ para n = 0,1,2,3 están dados por [13]: 
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7,1.9 

Las energías resultantes se dan por (e~)2 =: IL~12. Cuando 0"0 = O, la ecuación 
(7.1.9) se reduce a la ecuación (7.1.7). 

De los coeficientes de la expresión (7.1.9) se escogen los coeficientes de orden uno 
porque son buenos detectores de bordes. De acuerdo a la ecuación (7.1.5) se obtiene 

7,1.10 

a partir de la cual se detectan bordes relevantes mediante un umbral predefinido. 
1,11, perfil ación se realiza únicamente en estas regiones en los que se han detectado 
bordes importantes. 

En la práctica, inicialmente se hace la descomposición de la imagen por medio de 
transformaciones polinomiales y posteriormente se seleccionan las regiones críticas 
en base a su energía de primer orden el. Siguiendo un proceso similar al algoritmo de 
reducción de ruido se efectua una síntesis adaptiva, pero el proceso de reconstrucción 
de regiones críticas (bordes), a. diferencia del a.lgoritmo de reducción de ruido, queda 
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definido por la utilización de filtros 4c síntesis construidos con ventanas Gaussianas 

con desviación estandard aJl + (O"b/0")2(perfilación) y a. 

7.2 Cod~hcaci6n adaptiva 

En el caso de imágenes astronómicas en donde la cantidad de información mane­
jable llega a sobrepasar las capacidades de almacenamiento de los dispositivos, se 
requiere de algún preprocesamiellto que cumpla con el compromiso de reducir la 
cantidad de información sin perder detalles relevantes de la imagen original. 

Es común que en imágenes para uso científico se empleen técnicas de pseudo­
coloración para detectar los contornos de las estructuras contenidas dentro de la 
imagen, esto puede verse como la generación de mapas de niveles. Sin embargo, el 
empleo de estas t.écnicas de pseudocoloración, lejos de facilit.ar la visualización de 
las imagenes originales (con presencia de ruido adquirido en su generación), generan 
estrvct nras falsas que disminuyen la credibilidad de la imagen. 

Si se emplean técnicas convencionales de codificación de imágenes, aquellas que 
responden a dist,intos grados de resolución sobre las transiciones de luminancÍa, es 
probable que se comet.a el error de perder detalle en regiones críticas (bordes y líneas) 
o que se mantenga información redundante de ciertas regiones influenciadas por el 
ruido [1 J. En esta sección se plantea la integración del filtrado en la codificación de 
imágenes. 

El planteamiento del problema genera un esquema de codificación adaptiva, esto 
quiere decir que se presentan distintos grados de codificación en la imagen. El 
result,ado final es una imagen en donde se preservan las estructuras relevantes de la 
imagen original en base a menor información. La figura 7.1 ilustra la secuencia de 
procesamiento, las salidas de los módulos Go• y El son las fuentes de información. 
para la reconstrucción de L( x, y), Si el módulo opcional M contiene un diagrama de 
proceso integral anidado, entonces la figura 7.1 representa un diagrama rnultiescala 
de proceso. 
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El esquema de codificación de imágenes que se muestra en la figura 6.1 es similar 
para el nuevo planteamiento. La localización de los b~rdes en base a los coe~cientes 
polinomiales de primer orden, hace pOBible efectuar una segmentación sobre todos 

los coeficientes polinomiales (aquellos que se generan con el módulo Aa de la figura 

6.1) y sobre los errores de predicción. Y en base al término Li de la expresión 

(7.1.9) se establece el grado de predición que se desea lograr, ya que la difuminación 

de la imagen se hace intencionalmente con el m6dulo CUb de la figura 6.1. Esto trae 

como resultado la reconstrucción perfecta sobre las regiones críticas (bordes y lineas) 

mientrtlB que las regione~ homogeneas se reconstruyen a una ffi¡mor' rMoluc;~n. 

Si se considera que la respuesta del sistema de adquisición de ·imágenes es una. 
función Bessel de orden O que se puede aproximar como una función Gaussia.na 
con desviación estandard u" la difuminación que realiza el módulo CUb de la figura. 
6.1 presenta desviación estandard U C' De acuerdo a la ecuación (7.1.10) se hace la 

1'0 síntesis en las regiones críticas con filtros de interpolación con desvia.ción estanda.rd 

7.2.1 

y en las iegiones no críticas con filtros de interpolación con desviación estandard 

ui = uV1+ (: r 7.2.2 

La imagen resultado, L, presenta diferenLes grados de aproximación en luga.r 
de contener únicamente uno homogeneo. Las regiones de interés en la imagen L 

'. presentan reconstrucción perfecta. Lo anterior se resume en la siguiente expresión 

L(x,y) = L(x,y)+Eo(x,y;c¡) 7.2.3 

en donde Eo es el error final, y el es la energía de los coeficientes polinomiales de 
primer orden . 
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Fig, 7.1 Algoritmo de proces1IJIliento integral 
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7.3 Resultados 
En la figura 7,3.1 se ilustran algunos de los problemas más comunes (imágenes de 

4 [bytes/pixel], 970 x 970 [pixel]) que se encuentran en imágenes astronómicas con 
relación seíial a ruido (SNR) baja debido al ruido que se genera en su adquisición 
(capítulo 1). Al visualizarlas con pseudocoloración el problema se incrementa al 
no poder identificar las estructuras contenidas en la imagen. En el caso de la ima­
gen n3783HQ (inferior izquierda) aparentemente contiene grandes regiones sin infor­
maciÓn relevante, sin embargo, si se recorta la imagen se corre el riesgo de trunca,r 
estructuras que no son visibles a simple vista (esta imagen se muestra con reducción 
de ruido en los resultados del capítulo 4). 

En la figura 7.3,2 se ilustra la posibilidad de combinar la reducción de ruido 
con la codificacióu, en base a una subregióu homogcnea predefinida (carente de 
bordes). En este caso, se alcanza una tasa de compresión de 60 a 1. En la i ma,gen 
superior izquierda se muestra la imagen origillal (,1 [byte/pixel], 970x970 [pixel]), 
En la imagen pirámide de predicción (inferior izquierda) se muestra la expansión 
polinomial sobre una estructura piramidal con 0'; '" 1 para i '" 1,2, y 3; la imagen 
muestra la detección y localización de las diferentes esl,ruduras para cada nivel de 
la pirámide. En la imagen predicción (superior derecha) se muestra el resultado de 
efecf,uar la síntesis úllicamenLe con el coeficiente polinomial de orden cero del tercer 
nivel de la pirámide, y además se realizó una síntesis compensatoria (O'i,b, O'i = lAl 
para cada nivel) sobre las estr\lcturas que se detectaron ell las energías de primer 
orden de los niveles 1, 2, y 3 de la pirámide, 
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CONCLUSIONES 

El presente tr~bajo muestra la Importancia de la detección de estructuras en 

distintas a.plica.ciones del procesamiento de imágenes y así como en la codificación 
de im~genes mismos que se pueden tra,t.M en base a la reciente teoría de las transfor­
maciones polinomiales. Una ventaja importante de esta técnica de transformación 
es que utiliza operadores que permiten una buena interpretación de las imágenes [5], 
especialmete la facilidad de detectar localmcnte patrones. 

La técnica de expansión de Cabor [20], similarmcni;e, realiza, un análisis local 
sobrc 1M imágenes. I,as transformaciones polinomiales qn'c se han introducido en 
este lrabajo difieren de las expansiones de Cabor porque realizan descomposiciones 
polinomiales localmente y se ha demost.rado [,1] que la t.ransforma.ción Hennitees nna 
transformación polinomial con [unción ventana Caussiana que construye una mejor 
representación en el modelado visual humano [26] que las expansiones de Cabor. 

Desde los primeros capítulos se argumenta la importancia de! tamaño de Ia.~ 

funciones ventana. Este facior importante también se propone en las aplicaciones, 
en base a la forma en que 1M transformaciones polinomiales se pueden incorporar 
en análisis mulLicscala como paso necesario en el prop6sito de completar la analogía 
de esta transformación con el sistema visual humano, también ha permitido su 
comparación con ol,ros esquemas de codificación/análisis de imágenes. 

En las imágenes que se han mostrado, la capacidad para distinguir detalles de­
crece cuando el ruido está presente, sobre todo, el ruido puede cubrir las carac­
terísticas de bajo contraste de una imagen; en el caso espeCífico de las imágenes 
astronómicas la int.erpretación de la imagen se dificulta al emplear técnicas de pscu­
docoloración. Es de vital importancia e! procesamiento digital de imágenes para 
distinguir detalles aun en la presencia de ruido. Algunos algoritmos remueven la 
mayor parte del ruido, pero únicamente a costa de la difuminación (blurring) de las 
características de la imagen. El algorit.mo de reducción de ruido que aquí se pro­
pone (capítulo 4), busca la distinción entre los bordes y las regiones homogeneas. 
La definición de borde y región homogenea es muy importante y es claro que según 
el tamaño de la función ventana se pueda haccr dicha distinción que definitivamente 
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no es la única, Esta es la razón por la cual en los esquemas de análisis mulLieseala 

en imágenes astronómicas se trabaía inicialmente con ventanas de longitud mínima 

de representación (estrellas y núcleós de las ga.laxias) hasta detedar y localizar las 

re¡¡iones homogenc¡j¡j (ca,ra,cterizadas a.sí en los primeros niveles de las estructuras 
piramidales) corno si fuesen bordes (nubes de gas). 

Una desventaja de trabajar las transformaciones polinomiales sobre estructuras 
piramidales es que se pierda cierta información de la imagen (estructuras con con­
tenido frecuencial alto); si se incorporan métodos de realce se ponen en evidencia 
los defectos (overshoot) que se generan en la imagen. Sin embargo, su eficiencia es 
una gran ventaja. El resultado del esquema de codificación de imá.genes (basado en 
la perfil ación) que se propone en este trabajo muestra la ventaja en la percepción 
visual, generando imágenes codificadas con calidad superior a la imagen original. 
La entropía relativamente alta que resulta en el error de predicción es el efecio que 
se introduce en los bordes, la ventaja que se le puede dar cstá en transmisiones 
progreSivas. 

En base a la localización de patrones que se realiza con las trallsformaciones poli­
nom'iales, se presenta en el capít.ulo 7 la idea de construir resultados con reducción 
de ruido a partir de una predicción con la desvelllaja de que se generen a,rtefacLos 
en la imagen final. 

Las aplicaciones, en base a la teoría de las transformaciones polinomiales al 
procesamiento digital de imágenes, dejan las bases para continuar el procesamiento 
de imágenes como sería la segmenta,ción y la caracterización de las mismas. 
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