——— et e s o o st nn

UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA
DE MEXICO
FACULTAD DE INGENIERIA
DIVISION DE ESTUDIOS DE POSGRADO

PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES POR MEDIO DE
TRANSFORMACIONES POLINOMIALES

TESIS
QUE PARA OBTENER EL GRADO DE MAESTRO EN
INGENIERIA ELECTRICA PRESENTA

SANTIAGO VENEGAS MARTINEZ

DIRECTOR DE TESIS
DR. BORIS ESCALANTE RAMIREZ

MEXICO, D.F., 1995

T LT NI SR



i Se agradece a las siguientes personas su tiempo cedido para la vevision de lo fesis
2 ' . presenic :
%

DR. FRANCISCO J. GARCIA UGALDE.
: ) DR. BORIS ESCALANTE RAMIREZ,

; ) ' DR. J. ANTONIO GARCIA BARRETO.
M.1. FERNANDO LEPE CASILLAS.
M.C. RENE CARRILLO MORENO.




S

s B v o

PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES POR MEDIO DFE

TRANSFORMACIONES POLINOMIALES

INDICE

RESUMEN

. INTRODUCCION

1.1 Conceptualizacion
1.2 Hipdtesis

1.3 Justificacién

1.4 Objetivos

1.5 Enfoque

. ADQUISICION DE IMAGENES

2.1 Consideraciones de sefial a ruido en CCD's
2.2 Integracion de la imagen '
2.3 Calibracion de la imagen

2.4 Modelo de formacion de la imagen

. TRANSFORMACIONES POLINOMIALES

3.1 Transformaciones polinomiales unidimensionales
3.2 Transformada Hermite

3.3 Transformaciones polinomiales bidimensionales
3.4 Transformaciones polinomiales discretas

. REDUCCION DE RUIDO

4.1 Descripcidn del método

Lol W3 Dt B e

b B

11

15
18
20

23



e

|\

%
y

4.2 Procesamiento en una escala
4.3 Procesamicnto en varias escalas
4.4 Resultados

5. PERFILACION DE IMAGENES
5.1 Modelo de difuminacién
5.2 Estimacién de la imagen no difurninada

5.3 Resultados '

6. CODIFICACION DE IMAGENES
6.1 Esquema de prediccién
6.2 Transformacion polinomial jerarquica
6.3 Resultados

7. PROCESAMIENTO INTEGRAL
7.1 Realce adaptivo
7.2 Codificacién adaptiva
7.3 Resultados

CONCLUSIONES

REFERENCIAS

25
27
30

36
37
40

43
46
48

92
a6
a8

61

63



RPN

O

RESUMEN

El presente trabajo da algunas aplicaciones a la reciente teoria de las trans-
formaciones polinomiales, enfocandose al procesamiento de imégem)s astrondmicas

(reduccion de ruido, realce y coc LﬁC&Cl(}ﬁ} ¢ incorporacion de imagenes naturales
{realce y codificacion).

Para una interpretacion inteligente de los datos de una imagen astrondmica nece-
sitamos obtener informacion explicita importante. Esto usuahmente implica la deter-
minacion de las relaciones espaclo-temporal entre estas intensidades y que requiercn
alguna forma de procesamiento local de los datos visuales. Este trabajo se enfoca

en el esquema basado para el procesamiento local de la informacion visual, lamada
transformada Hermite.

Los capitulos 2 y 3 se incorporan con la finalidad de pmporc;on&r al lector una
ayudaen la comprensién de las aplicaciones que ge dan en los subsecuentes capitulos.
Por lo tanto, la transformacién Hermite se puede usar para:

- Reducir ruido en condiciones de poco contraste (capitulo 4). El método que |

se sigue es el siguiente: inicialmenie se realiza una descomposicién de la magen
(con raide) por medio de filtros de analisis, posteriormente en base a los coelicientes
polinomiales de primer orden se realiza la discriminacion de los coclicientes polini-
momiales que se consideran carentes de contribucidn de ruido, y finalmente con los
coeficientes polinomiales {sin contribucién de ruido) se realiza la reconstruccidn de
la imagen {con menor ruidej por medio de filiros de sintesis. El resultado se enfoca
a restaurar imagenes astrondmicas. Fsta aplicacion en particular se habia exten-
dide exclusivamente a imagenes médicas (tomografia computarizada), es decir, en
este capitulo se verifica su validacion {restauracién de imdgenes) para sistemas de
adquisiscién de imagenes con propiedades estadisticas similares, que a su vez con
ciertas adecuaciones para la detecc:on de toda clase de ruido se puade generalizar la
aphcacmn

- En perfilacién de imédgenes, es decir, el problema debido a la pérdida de nitidez

en la representacion de una escena sobre una imagen {capitule 5). El método que se
sigue es el siguiente: a partir de una imnagen difuminada por el kernel de un sistema
de adquisicion de imagencs (telescopio) que tiene como respuesta una funcién de
Bessel de orden 0 que puede ser aproximada con una funcién Gaussiana, se realiza
la expansién, de la imagen difuminada con los filtroes de andlisis, posteriormente,




s¢ realiza la reconstruccién de la imagen con filiros de sintesis que consideran la
desviacidn estandard de los filtros de analisis v la desviacion estandard de la funcion
de difuminacién. El resultado se enfoca a compensar la respuesta de un sistema de

adquisicion de iméagenes.

- En la codificacién de imégenes (capitulo 6), resaltando las ventajas de re-

duccion de imformacion con metodos de perfilacion e interpolacion.  Bn esta
aplicacion se describe su relacidn con los codificadores piramidales existentes. [l
5; método que sc sigue es cl siguiente: tomando en cuenta las propiedades de los
i coeficientes polinomiales en la perfilacién de imégenes {capitulo 5), se realiza una
_difuminacién intencional sobre la imagen seguida por un submuesireo, a partir de
! la imagen resuliante se realiza la prediccion de la imagen original en base a su perfi-
lacién, finalmente se substrae la imagen predicha de la imagen original obteniéndose
el error de prediccién que junto con la imagen submuesireada son indispensables
para reconstruir la imagen original en base a menor inlormacién.

- Finalmente se propone la integracién de reduccidn de ruido con la codificacion
de imAgenes {capitulo 7). La aplicacién es exclusiva para imdgenes degradadas por
ruido tales como las imagenes astrondmicas que son imdgenes con relacién seital a

. ruido muy baja y requieren grandes capacidades de almacenamiento. El método que
se sigue es el siguiente: se realiza la descomposicion de la senal por medio de filtros
de anilisis, posteriormente se detectan los bordes en base a los coeficientes de primer
orden, Aualmente se reconstruyen las regiones homogencas tnicamente a partir del
coeficiente polinomial de orden cero y perfilando aquellas regiones de la imagen que

~ se localizan previamente con los coeficientes de primer orden. El resultado se enfoca

: a reconstruir la imagen con menor ruide exclusivamente a partir del coeficiente

polinomial de orden cero y las contribuciones de energia de los coelicientes de primer
orden.

B S S

Las aplicaciones de la transformada Hermite que se dan en ¢l presentc trabajo
: se desarrollan sobre estructuras piramidales.

:
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1. INTRODUCCION

1.1 Conceptualizacion

En los diferentes campos cientificos y de investigacién se ha hecho palente la -
* necesidad de interpretar los fendmenos en estudio a través de imégenes que general-

mente se adquieren en condiciones no 1deales.

En el caso particular de analizar las imagenes astrondmicas, generalmente el
astranomo busca enconirar la difcrenciacion de las parles de la imagen que proveen
una demostracién éptica de la forma de la galaxia y caracleristicas gravitacionales,
Esto puede ser combinado con informacion de ondas de radio y cualquier otro tipo
de evidencia para explicar la forma y actividad de la galaxia.

Los datos (represeniacion digital) de las imagenes se usan para crear modelos
malematicos. Varios componenties de la galaxia se extraen del modelo y mediciones
en los diferentes parametros -tamaiio, brillo, masa, velocidad, ete.- para determinar
su contribucién total. Ademas, por medio de procesamientos de imdgenes adecuados
es posible revelar la forma de los brazos en espiral de una galaxia o su angulo.

Los datos del CCD (Charge Coupled Device : contenedor de carga cléelrica) se
almacenan en cinta magnética, ¢l procesamiento digital' de imdgenes ha llegado a
ser el medio inevitable de translacién empleado por los observatorios astrondmicos.
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La comunidad cientifica ha enfocado su interés en el procesamiento de imagenes
necesario para determinar si los datos pueden ser utilizados en su totalidad. Como
ejemplos, se iiene: la contaminacion de luz del cielo (fondo), propiedades térmicas
y eléctricas del equipo (corriente en obscuridad y de polarizacion}, y la respuesta no
uniforme del receptor {respuesta del campo plano) se deben remover para lograr la
interpretacion de la imagen.[1]

1.2 Hipotesis

Existen transformaciones como la Transformada Wavelet [16] [22], Transformada
de Gabor [20] [21], Piramide Laplaciana [17] [18], las cuales son técnicas cuyos mod-
elos de representacion de imagenes son eficientes en distintas aplicaciones como cod-
ificacién, procesamiento, caracterizacion. El modelo de representacién de imdgenes
que inicialmente hemos escogido en cste proyecto es la Transformada Polinomial
{4] [5] para plantear un conjunto de alporitmos {(filtrado, realce y codificacién de

:imagenes) basados en modelos matematicos desarrollades para representar una -

agen.

1.3 Justificacién

La Transformada Polinomial [4] es una técnica que permite descomponer una
imagen en componentes locales. La imagen se aproxima mediante una suma pon-
derada de [unciones, lo que permite llevar a cabo procesamiento adaptivo sobre la
imagen. En el caso particular de emplear ventanas Gaussianas, ¢l modelo simula al-
gunas de las propiedades del sistema visual humano cuyo aspecto fundamental en sus
primeras etapas es extracr informacion relevante para analizar las imagenes.. Hay
evidencia de que esta informacion [12] [23] consiste principalmente en orientacion,
localizacion, y contraste de las transiciones de luminancia. Esta informacion se
extrae por procesamiento local en campos receptivos de diferente tamance, es
decir, con  diferenies resoluciones espaciales. Las estruciuras piramidales las
usamos para construir representaciones de imagenes multirresolucion basadas en



transformaciones polinomiales.
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1.4 Objetivos

El objetivo del presente trabajo es presentar algunas aplicaciones de las trans-
formaciones polinomiales al procesamiento digital de imagenes como es la reduccién
de ruide {capitulo 4), realce {capitulo 5) y codificacién (capitulo 6) en imagenes
astronémicas e imagenes nafurales, asi como la combinacion de los métodos que se
proponen en los capitulos 4, 5 y 6 {capitulo 7), procesamiento integral. Lste tra-
bajo dejara las bases suficientes para continuar el procesamiento digital de imigenes,
como serfa la segmentacion y la caracterizacién de las mismas. '

1“5 Enfoque

El enfoque iedrico de las iransformaciones polinomiales se da desde el punto de
vista de codificacién dec imagenes, por lo tanto el esquema de procesamiento se pre-
senta como un sistema analisis/sintesis. Sin embargo, los objetivos no se restringen
a codificacién. El procesamiento digital de imdgenes por medio de transformaciones
polinomiales que se plantea en el presente trabajo es de aplicacion general, para
interpretar las aplicaciones, la ilustracion de resultados se muestra sobre imdagenes
astronémicas exclusivamente. '
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2. ADQUISICION DE IMAGENES

2.1 Consideraciones de senial a tuido en CCD's

Todo circuito electrénico genera ruldo indeseable. El ruido por el choque de

fotones, corriente en obscuridad y ruido generado durante la lectura son fuentes
primarias de ruido en una camara CCD [2].

El ruido por el choque de fotones es una propiedad fundamental de la naturaleza
cuantica de la luz. El niimero total de folones emitidos por una fuente estable sobre
cualquier intervalo de tiempo varfa de acuerdo a una distribucién de Poisson [3].
Igualmente los fotones recolectados por un CCD presentan la misma distribucion
de Poisson. El ruido por el choque de fotones es inevitable, presentandose siempre

en cualquier sistema de adquisicidn de imigenes y también se expresa como una
incertidumbre en los datos.

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 corriente
obscura, pero su contribucién de ruido no debe ser ignorada. Al enfriar el CCD
se elimina completamente toda seflal generada por energia 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 esta definida
por los linites de deteccidn de la camara CCD. Fl ruido de lectura se genera en
el amplificaddr de salida y puede ser reducido a algunos electrones a través de
Ja seleccién y comparacion cuidadosa de los contenedores CCDs, asi como por la
limitacién de la frecuencia de lectura (para reducir el ruido, las caimaras folométricas
lcen los datos de los CCDs a frecucncias [2] de 40, 50, 200, o 500 kl1z). En condiciones
con poca luz donde el ruido de lectura excede al ruido por lotones, los datos del CCD
se generan con un ruido limitado. ~

En aplicaciones con niveles altos de luz, se ignoran la corriente en obscundad y
el ruido de lectura (a una frecuencia baja) para maximizar la razén scfial a ruido
{SNR) en la camara CCD. En astronomia solar, por ejemplo, es importanic detectar
pequefias fluctuaciones en intensidad sobre el arca del sol como una funcion de
tiempo. i el tiempo de integracion es tal que los potenciales del CCD sean de
250,000 electrones/pixel, el ruido por fotones seria de 500 electrones/pixel. La SNR
seria de 500. Bajo estas condiciones, una fluctuacién de intensidad solz‘z,: de 0.28 por
ciento se detectaria con un 95% de confianza.

En aplicaciones con bajo nivel de luz, la corrienle ¢n obscuridad y el ruido de
lectura llegan a ser factores importantes. El ruido de lectura tipico en camaras CCD
fotomeélricas operadas a 50 kllz es de 10 electrones aproximadamente. Asi, datos
de imagenes de bajo nivel de luz se leen con un ruido limitade cuande la senal es
menos de 100 electrones {porque el rutdo por fotones para 100 electrones os de 10
clectrones). Para sefizales por encima de 100 electrones, la corriente en obscuridad
es una fuente predominante de ruido.

2.2 Integracion de la imagen

Hay tres tipos de integracién condicionadas a medirse en la carga que se ha
acumulado en el CCD [1]: integracién por exposicidn, integracidn de la corriente
de polarizacién, e integracion de la corriente en obscuridad. En todos los casos
el amplificador de salida reporta la carga en cada pixel de un CCD en unidades

i
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analégico-digital {ADUs), un valor digital que es directamente proporcional a la
cantidad de carga electrénica acumulada.

Inicialmente, una exposicién limpia el CCD de cualquier carga acumulada. Se
abre el obturador, se expone el CCD a la lug, v s¢ pormite al CCD integrar por una

duracion de tiempo especifica. Posteriormente, se cierra el obturador, y se realiza
la lectura de la imagen resultante.

La corriente de polarizacién y la corriente en obscuridad muestran una medida
de carga acumulada sin necesidad de exponer €] CCD a la luz.

y

La integracién de la corriente de polarizacion se usa para proveer una medida del
desplazamientode DC y alguna estructura inherente en la sefial oculta del CCD. Esta
integracidn limpia el CCD de cargas residuales e inmediatamente rcaliza la lectura
y convierte (analdgico-digital) la salida. Esta salida posteriormente se substrac de
la integracion por exposicion para generar una imagen mas precisa.

La integracién de la corriente en obscuridad se utiliza para medir las cargas
espontaneas (sefial en obscuridad} que puede acumularse durante el tiempo en el
que el obturador de la cdmara estd cerrado. Esta integracién Limpia el CCD de
cualquier carga, permite al CCD integrar durante una longitud de tiempo especifico,
e inmediatamente obtiene la lectura y convierte (analégico-digital) la salida. La
integracién de la corriente en obscuridad usualmente se hace para el mismo tiempo
de integracién de una exposicidn o se escala en magnitud para representar la carga
acumulada sobre ¢l tiempo de integracion de una exposicién. Posteriormente, esta
integracion se substrae de la integracién por exposicion para remover tanto la sefal
de polarizacidn y la sefial 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 méximo que determina el tamafo del
CCD. Una imagen entonces se especifica en términos de estas dimensiones,

i
Durante la integracion de la imagen se realiza un proceso de combinacién de car-
gas en pixels adyacentes para incrementar la sefial anterior a la conversién (analogico-
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digital), minimizando la adicién de ruido. La sefial presentada es la suma de los
pixels, denominados superpixels. Los superpixels tienen una razoén sefial-ruido mas
grande que los pixels normales, pero con el costo de la resolucion espacial.

El sistema convierte cada electron en un nfimero predefinido de unidades analogico-
digital. Este valor muestra una ganancia base. En sistemas [2] de 500 kHz, se puede
amplificar la sefial generada por cada electrén por un factor de uno o cuatro. Si se
escala la sefial generada por cada electron de carga, entonces se presenta el efecto de
saturacion (el nivel en el cual el convertidor analégico-digital tiene fijado su limite)
al convertir la sehal. En una asignacién tipica de ganancia, ¢l punto de saturacion
es cercano a la capacidad total del CCD (el nivel de luz en el cual el potencial del
CCD ha aceptado tantos electrones como es posible).

Idealmente se podria incrementar el factor de ganancia, y por lo tanto decreceria
el punto de saturacién, 2 tal grado que el punto de saturacion se menosprecia sobre
el valor maximo de intensidad esperado para una imagen en particular o para una
imagen tipica de cierta aplicacién. Esto da la més alta resolucion posible en el rango
de luz. '

2.3 Calibracidn de la imagen

Un generador CCD de iméagenes se compone de un arreglo de dos dimensiones
con detectores sensibles a la luz, o sensores elementales. El arreglo CCD es comple-
tamente estable con los sensores elementales manteniendo una posicién geométrica
fija. Cada detector deniro del arreglo, sin embargo, tiene su propia caracteristica
de sensibilidad a la luz. Estas caracteristicas afectan el desempefio de la camara y
por lo tanto deben eliminarse por medio de la calibracion. El proceso por el cual la
camara CCD se calibra se le conoce como campo plano, o correccion de matiz [3].

El proceso de campo plano requiere la adquisicién de dos cuadros de calibracion:
el cuadro de seiial en obscuridad o de polanizacién, y el cuadro de campo de {ondo.
Primero, se requiere un cuadro de sefal en obscuridad o de polarizacion, El cuadro
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de polarizacidn limpia la camara de cualquier carga acumulada y lee el CCD limpio.
La imagen resultante es una imagen de senal baja. En esta imagen todos los pixels
tienen aproximadamente el misino valor, el cual se debe al dislocamiento electrénico
del sistema o a la estructura inherente en el CCD. El cuadro de corriente en ob-
scuridad limpia el CCD de cargas que, permite a la carga acumularse en un tiempo

BSDECiﬁCO con el obturador cerrado, v obtiene la lectura de esa carga (corrlenie en
cbscuridad). Un cuadro de sefial en obscuridad contiene una componente estandar
de polarizacién y la sefial respectiva en obscuridad. La integracién de sefial en
obscuridad es mas comun cuando se toman exposiciones con bajos niveles de luz.

El cuadro de polarizacion y sefial en obscuridad se substraen de cada imagen
para proveer seilales calibradas cuantitativamente. .

El cuadro de campo de fondo mide la respuesta de cada sensor elemental en
el arreglo CCD para la Huminacion y corrige alguna variacion en la iluminacidn
sobre el campo del arreglo. La mayorfa de los sistemas 6pticos [1] introducen alguna
variacion en el patrén de iluminacién sobre el campe del arreglo CCD. El procese

. de equalizacidn de la respuesta de los sensores elemnentales bajo la fluminacién de

fondo del campo corrige desigualdades de iluminacitn si esa iluminacién es una
caracteristica estable para cada objeto expuesto, Esto es necesario para iluminar el
CCD con un patrén de luz gue es representalivo en la iluminacién del fondo. Usta
iluminacién podria ser suficicntemente brillante, o la exposicién obtenida durante
un periddo largo, de tal manera que las sefiales de los sensores son al menos e] 25%
de la escala total, o preferiblemente mayor. En camaras 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 electronico sub-
strayéndole el cuadro de polarizacion o sefial en obscuridad. Se calcula el valor
medio de los pixels del cuadro substraida. El valor medio es unico para cada combi-
nacion del cuadro de campo de fondo ¥ cuadro de senal en obscuridad/polarizacion.

La etapa final es la equalizacién de la respuesta de los sensores clementales del
campo. Se obtiene una exposicidn. Se substrae el cuadro de polarizacién de la sefal
expuesta. Finalmente, la imagen 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 fondo.
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El valor medio de los pixels en la imagen no es el mismo que el valor anterior a
la equalizacién del campo porque la razén del valor medio en el cuadro de campo de
fondo a los valores individuales en el mismo campo, generaimente no es la unidad.

Todos los detectores que Lienen valor de cero en el cuadro de campo de fondo dan

un valor de 32767 en la imagen resultante de la etapa de equalizacion del campo.

Jomo esta etapa introduce un cambio en la escala de intensidades de los elementos

del cuadro, s¢ debe usar el mismo cuadro de campo de fondo y valor medio de los
elementos cuando se comparan cuantitativamente un conjunto de imagenes.

2.4 Modelo de formacién 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 exposicion en astronomia. Descripeidn de los blogues:

(Ip*Ig*R7). Representala afectacion de la imagen original I por las respuestas
de la atmoésfera 7s y del telescopio Hyp.

-(INTEGRACION). Representa la medicién de la carga que se acumula en el
CCD. Su importandia se describe en la seccién 2.2 del presente capitulo.

-(IMAGEN — Ig). Representa la eliminacidn del dislocamiento electrénico Ty
{corriente de polarizacién o sefial en obscuridad) en la imagen.

-(% ). Representa el promedio de los elementos del cnadro. Este promedio
e3 tnico para cada combinacion del cuadro de campo de fondo con la sefial en
obscuridad y de polarizacién. *

{EQUALIZACION). Representa la etapa final del proceso. Se obtiene una
exposicion, se substrae el cuadro de polarizacion de la sefial 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.




-(I5). Representa la adquisicién de la imagen lista para su interpretacion.

| |
i |
» INTEGRACION|—— IMAGEN — I 15
i
" | t EQUALIZACION

Fig. 2.1 Diagrama de formacién de imégenes astrondémicas.

10




3. TRANSFORMACIONES
POLINOMIALES

3.1 Transformaciones polinomiales unidimensionales

En esta seccidn se muestra una técnica de descomposicion de senales, llamada
Transformada Polinomial {4] [5], en la cual las sefales se aproximan por polinomios.
Primero se introducen las ideas para senales analdgicas de una sola dimensién, pero
que pueden extenderse a sefiales de dos 0 mds dimensiones y sefiales discretas.

A S A S
T

El analisis por transformada polinomial abarca dos etapas a seguir [4]. En la
primera etapa, la sefial original L{z) se localiza multiplicandola por una funcién
; ventana V(z). Una descripcién completa de la sefial requiere que el proceso de
localizacion se repila para un niamero suficienie de posiciones de la ventara, Se
requiere un espaciamiento constante entre las ventanas.

¢ i
A partir de la localizacion de la funcidn ventana V{z)}, se puede construir una
funcién de peso por medio de su repeticidn periddica.

o b b ———
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W(z)=3 V(z—kT) 3.1.1
3

Por lo tanto, la propia funcién de peso se define con el periodo de espaciamiento

T'. 5i se considera que la funcién de peso W{z) existe con valores diferentes de cero
para toda T, es posible obtener

Liz) = 1%71?5')' ;L(z) V(e —kT) 3.1.2

de tal manera que se garantize la localizacién de las sefiales L(z) - V(z — &T) en

todas las posiciones kT de la ventana y que en cada posicién se contienc suficiente
mformacion acerca de la sefial original.

La segunda etapa de la transformacién polinomial consiste en aproximar el seg-
mento de sefial definido dentro de la ventana V{z — kT por medio de una suma
ponderada de polinomics. Como funciones base para la expansion polinomial se

toman los polinomios G,{z), con grade del polinomio dado como [, (z)] = n, y que
son ortonormales con respecto a Vi{z), esto es:

[ VA @)Cn(e)n ) = S 3.1.3

Estos polinomios se determinan dinicamente por V*(z). i V¥{z) es {uncidn par

entonces se tienen los siguientes ejemplos de polinomios ortonormales {10} hasta de
orden 3,

Golz) = L

N
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Cale) = (cp2¥ — cq2)

( T 3.1.4
L y ealeacs — cf)
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en donde
oo
Cn #/ "Vi{a)de 3.15

es ¢l momento de orden n de V*(z).

En condiciones mas generales, para la sefial original L(z), se obtiene [10]

V(e — kT) {L(z) =3 (kD) - Galo — KT)| = 0 516

nm

donde

+o0
La(kT) = f L(z)- Gu(z — kT)W(z — kT)de. 317
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Si L{z) se puede descomponer en términos como en (3.1.9), y es finita para toda
T, 5¢ garantiza la convergencia de la expansion en (3.1.6) para la mayoria de las fun-
ciones ventana. Por lo tanto, el error de aproximacion entre la setal y un polinomio
es menor conforme mayor sea el grado de la expansion polinomial, como ocurre en
las expansiones de Taylor. Esto implica que la descripcion de la sefial localizada

3 { * + LN} ) 3 ~
L(%} . V(x - kT ) contiene una aproximacion de error arbitrariamente pequefio para
un conjunto finito de coeficientes polinomiales Ln(kT). La senal de energia dentro
de la ventana se expresa en términos de los coeficientes de la expansion,

+oo -
j L2)V¥z — kT)dz = 3 LE(KT). 318

il
M

Esta es la aplicacion del teorema de Parseval para polinomios ortonormales.
Si se combina {3.1.2) y (3.1.6), se obtiene la siguiente expansidn para la senal

completa

L@) = 3° 3 Lo(kT) - Pu(z — KT) 3.1.9

n=0 &k
en donde

Pi(z) = -{—;% 3.1.10

La ecuacidn (3.1.7) implica que los coeficientes L, (kT') se derivan de la sefial
L{z) convolucionandola con la funcién filtro

Dy () = Gu{—2)V?*(—2) 3.1.11
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seguida por un muestreo en multiplos de I'. Al mapeo de la seial original L(z) a los
coeficientes polinomiales L, (kT) se le denomina transformacién polinomial directa,
¥ a la recopstruccién polinomial a partir de los coeficientes de acuerdo con (3,1.9)
se le denomina transformacién polinomial inversa. Esto consiste en interpolar los
valores entre los coeficientes I, (kT con la funcién patrén P,(z) y sumar para todo
orden n.

5i los coeficientes polinomiales en la expansién de la sefial de (3.1.9) se multipli-
can por constantes fijas, entonces se presentan modificaciones que realzan o atentian
{seglin sea el caso) estructuras {en la sefial) asociadas con las funciones de analisis,
obteniendose la imagen modificada )

“

L(x) = 523 te - Lu{kT)Po(z — k7). 3.1.12
k

e

3.2 Transformada Hermite

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

1

NL

Viz) = exp(—z*/20%) 3.2.1.

con desviacion estandard o. Los polinomios ortogonales que se asocian con V2(z)

15
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se les conoce como polinomios Hermite, y por lo tanto la téenica de demomposzczen
se denomma transformacién Hermite.

F)

Las razones por las cuales es comnn utilizar ventanas Gaussianas son maltiples.
Primero, la teoria es malematicamente tratable en este caso, consecuentemente las
propiedades son {aciimente derivables y evalnables. Segundo, las ventanas Gaus-
sianas separables en dos dimensiones con desviacidn estandard ¢ son un buen mo-
delo de la superposicién de campos receptivos retinales que se ha encontrado [24]
en experimentos fisiologicos. Tercero, lo anterior conduce a que la iransformada
Hermite involucra derivadas de funciones Gaussianas como funciones filiro. Lstas
funciones tienen un amplio uso en el modelado del sistema visual humano [25] [26].

Como la [uncion de peso W{z) es periédica con periédo T se ;meéic expander en
series de Fourier [10]

!

co ey 2 :
w(z) =142 ezp {—-% (kg%g) } geex (kgf}ﬁ») . 323

k=1

Las funciones filtro determinan explicitamente la informacién en los coeficientes
de la ir@asfz}rmgﬁzon Hermite. Por lo tanto, las principales propiedades de la {rans-

formacién Hermite se definen en las funciones filtra. De la expresion general en
{3.1.11) se deriva [10]

{: }}x 1 (.‘}3) g i
Dyiz) =~ e Hy ) e 2.
v} = Vony! g\,/’;; "\a ¢ 324
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Los polinomios Hermiteson ortogonales sobre la ventana {Gaussiana) al cuadrado
V¥{(z).

Es demostrable [27] que la funcién filtro D, (z) es similar a la derivada de orden
7 de una funcién Gaussiana

1 d? 1 14,2
D) = . e = e 3.2.5
@)= e d(Ey {f ]
Y su transformada de Fourier tiene una expresion simple:
dalt) = s - () e, 3.2.6

Las funciones patrén se requieren para sintetizar la senal original a partir de los

coeficientes de la transformacién Hermite. Y se generan por medio de la siguiente
expresién [27) '

T 1 z v :
. —z¢f2e
Pz} = i 5 I{ﬂ( )e [wl(z) 3.2.7

en donde w(z) es la funcion de peso en (3.2.3). Ademas, la funcién Hermite también
tiene la propiedad de ser 1somoérfica a su transformada de Fourier:

Palw) = - (4] Hy(wo)em @V /1. 3.2.8
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En la transformacion Hermite finita (limitada en la prictica por el orden del
polinomio) hay dos consideraciones importantes. Por un lado, se desea que o sea
tan grande como sea posible, ya que sobre areas grandes de integracion mejora la
razon sefial-a-ruido de la salida y la eficiencia de la representacién de la sefial. Por
{}tr{} iadé}} a no debe 3er deﬂlasiadﬁ g}f&ﬁdﬁ, porque s¢ (ia.fﬁ(;{’i}{& (18 na desﬁr‘ipcﬁéﬂ
precisa de la senal si se generan pocos terminos en la expansion Hermute.

-

3.3 Transformaciones polinomiales bidimensionales

La transformaciéon polinomial se:puede generalizar a dos dimensiones. Dada
una funcién ventana V{z,y), los polinomios ortonormales Gy e (7, %), donde m y
n—1n son el grado del polinomio con respecto a x y y, respectivamente, se determinan
tinicamente por (de manera similar a (3.1.3})

+oo oo
/ / Vz(ﬁ’:, VG- (T, ¥)G 0 5{2, y)dady = 8,i6m; 3.3.1

pararn,t =01, -, 0om=0,---,ny7=0- 4

La descomposicion de sefiales de dos dimensiones en polinomios se define como
(siguiendo la ecuacion {3.1.9))

&) 3

}:‘{3:* y) = E E E Lm,ﬁ-m{pa g) . Pm,ﬁmm(x -5y P) 3.3.2

n=f =0 (pg;}gs

en donde (p.q) cotresponde a todas las coordenadas de la malla S, la cual es el
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espacio asociado a la descomposicidn de la sefial. La dnica condicion para la malla
15
de muestreo es que la funcidn de peso

Wiz,y)= > Viz-py-q 3.3.3
{p.gieS

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

Los coeficientes polinomiales Ly, o (1, ¢} se derivan convolucionando la imagen
con las funciones filtro {de manera similar a la ecuacién (3.1.11))

Dm,n,-—-m(may) = Gm,n-m(wmv my)vz(th My) : 3.3.4

seguida por un muesireo de la salida en (p,¢)eS. Siguiendo la ecuacién (3.1.10),
las funciones patrén se usan parva interpolar los cocficientes polinomiales en dos
dimensiones

EH

Pmm—m(xg y} _ Gmm-?’ﬁixi ij(i‘ﬂ};ﬁ;)

Wiz, y)

3.3.5

patan=01, -, ccym=10,--,n

Un caso especial de la transformacién polinomial es cuando la funcion ventana
es separable, V{z,y) = V{(£)V(y), con malla de muestreo cuadrada. Entonces las
funciones de andlisis y sintesis también son separables, y ficiles de implantar. Por
ejemplo, los coeficientes polinomiales se generan convolucionando la imagen con las
funciones filtro D () Dy (y), en donde Dy, () es la funcién filtro de una dimensién
para la ventana V(z), seguida por un muestreo de la salida en las direcciones horl-
zontal y verlical en maltiplos de 7.

. 19



La ventaja importante de las ventanas Gaussianas en dos dimensiones es que
N tienen la propiedad dnica de ser tanto separables espacialmente como simétricas
P rotacionalmente [4].

3.4 Transformaciones polinomiales discretas

Hasta ahora todas las sefiales y filtros se han considerado continues. Esn apli-
caciones practicas de transformaciones polinomiales se requiere la formulacién de
sefiales discretas. Hay dos alternativas para formular transiormaciones polinomizales
discretas. - '

Una aproximacién posible es ligar cada sefial discreta con una continua, por
ejemplo [4], la sefial *

\ Lizy =3 Ly I{z — ¢AA) 341
q

se especifica por un namero contable de coeficientes L, por medio de la interpolacion
con I(z). Si se aplica una transformacion directa a esta sefial, se producen los
siguientes coeficientes

:

La{pT) = 3 Ly[Da(z) + }{Q}]rﬁﬂ—-qi‘x_ 5.4.2

g

Si 1" es miltiplo de la distancia de muestreo (T' == TAA), entonces los coeficientes
pelinomiales de orden n se generan por una convolucién discreta de la secuencia Ly
con la secuencia del filtro

SRS VY N ——

S U

R v LY S WP

DI(q) = [Dalz) * I(z)]o=qa

3.4.3



£

seguida por un submuestreo con factor de Tx. Sin embargo, también se pueden
definir transformaciones polinomiales directamente en sefiales discretas. Es valido
en las funciones de peso, analisis, y sintesis, reemplazar la variable continua z por una

{ia [ d LI L] + L] €
1screta. Las expresiones de infegracion se cambian por sumatonas. Por ejemplo,

~de acuerds a la ecuacion (3.1.5) el momento de orden n puede definirse como

e = Yo" Vi) : 3.4.4

patan =10,---, N.

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

e L (M

para £ = 0,---, M. Los polinomios ortonormales que se asocian con esta ventana
son los polinomios Krawtchouk’s [9]

Gol) = e i(—z)““f‘f { ‘f B f ) : ( z ) 3.4.6

1)

pata z,n = 0,---, M.

La transformacion discreta Hermite de longitud M aproxima a la transformacién
continua Hermite con desviacion estandard o = /M/2, en el caso de que M sea

21
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par. Las funciones de andlisis y sintesis se centran en el origen con un corrimiento
de M/2 en la ventana binomial. Esto conduce al sigiente filtro de analisis

D.(2) =0, (fg - m) 2 {@ - a;) 34.7

para z = —(M/2),--- , M/2.
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4. REDUCCION DE RUIDO

r

4.1 Descripcion del método

En el caso especifico de las ventanas Gaussianas, una transformacion polinomial
directa consiste en la convolucidn de la imagen orginal con derivadas de funciones
(Gaussianas [4]. lIsto implica que los coeficientes polinomiales representan cambios
en intensidad en la imagen (23] [28], emulando ast algunas propiedades del sistema
visual lrumano [6] [7]. En el caso de reduccién de ruido [8], utilizamos la energia
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 lineas, ya que en las regiones homogeneas
aplicamos un filtrado mas severo sin correr ¢l riesgo de perder detalles de la imagen,
mientras que en los bordes sé debe preservar la resolucion original con el fin de no

dafar {difuminar) los mismos. La medida de energia de orden n se define comeo (de
acuerdo a la ecuacién (3.1.8})

E,=3) L} . 4.1.1

mfl

para n = 1,---,N. En el caso de imagenes afectadas por ruido {capitulo 2}, la
energia £, contiene contribuciones de senal y ruido.

23
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Para analizar una imagen es importante la deteccion de sus bordes. Por lo tanto,
el método que planteamos se enfoca a detectar y restaurar los bordes (estructuras)
completamente. Canny [29] [30] ha mostrado que la deteccion y localizacion optima
de bordes se realiza por medio de un operador similar a la derivada de primer orden
de una funcién. Gaussiana. Es por csto que utilizamos la medida de energia de
primer orden F; para detectar los bordes presentes en la imagen.

[

El problema de deteccion de bordes sc puede considerar como un problema
de decision binaria en el cual se conoce las propiedades estadisticas del ruido, pero
no de la sefial. El histograma de la energia asociada a los coeficientes de primer
orden, cuando Unicamente hay presencia de ruido, se aproxima con

1 By
Ey) = —exp |- ] 4.1.2
p(En) = o—eap | =5 5
con condicion de simetria en la {uncion de autocorrelacion £ del ruido
0® = Ripao = Rop, ’ 4.1.3

Y si hay presencia tanto de ruido como de borde, entonces la PDF de E; se
puede definir como [8] [27]

1 B+ L* L,
P(Er) = 5 zeap [_2—'} 1o (a/E) +14

con
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Le= iﬁme:cp ~ (-mf?} ‘ 4.1.5
W

en donde Iy es la funcidén modificada de Bessel de orden cero, y ¢ es la desviacién
estandard de la ventana Gaussiana, z, es la posicidén del borde de amplitud A,.

Como esta medida de energia de primer orden £, contiene contribuciones tanto
de ruido como de sefal, el problema se centra en encontrar un umbral {intensidad de
energia) sobre el histograma de la energia de primer orden que permita discriminar
aquellas regiones de la imagen en donde su energia de primer orden esta representada
en rmayor proporeion por contribuciones de sefial.

Como se ha dicho, ademds de ser un problema de decision binaria, la deteccién
de bordes, en la prictica, es un método iterativo de apreciacion visual (restauracion
de bordes con presencia de ruido o eliminacién de ruido con atenuacién de bordes).

4.2 Procesamiento en una escala

En esta seccién se presenia un algoritmo de reduccién de raido para imagenes
astrondmicas, Primero, se realiza una transformacién polinomial directa sobre la
imagen astrondémica afectada por el ruido, en base a una funcién ventana definida a
priori. El resultado que obtuvimos es un conjunto de coeficientes polinomiales que
los agrupamos como

L= [Lng Ln-1g " Lino1r Lop 4.2.1
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pata n =0,..., N,

E

Posteriormente, evaluamos la medida de efergia de primer orden £y, delinida en
(4.1.1}, a traves de estos coeficientes polinomiales.

En base al método descrito en la seccion anterior discriminamos la confribucion
de bordes de la contribucidn de ruido sobre la energia de prirer orden. En todos los
casos en los que se detecta bordes, se realiza una transformacion polinomial inversa
completa. Y en los casos restantes unicamente se incluye el coeficiente polinomial de
orden cero en la transformacidn inversa. Esto quiere decir que el ruido de 1a imagen
original se sustituye por el promedio definido en las ventanas de aquellas regiones.

Los parametros ajustables en el sisterna son el umbral de la sefial de energia,
la funcion ventana V, v la malla de muestreo. La malla de muestreo influye prin-
cipalmente en el niimero de célculos que se necesitan para implantar el algoritmo.

Una vez que se eligen los pardmetros de la transformacion polinomial, se presenta
la trausaccién que consiste en elegir el uinbral de la sefial de energfa tal que el ruido
alrededor de los bordes tienda a disminuir sin degradar los bordes (imagen nitida).

La transformacién polinomial directa, se dexiva a través de un analisis que con-
siste en convolucionar la seflal original L{z) con las funciones filtro Dy, (x),

Lin(z) = L{z) = D; ()
= L{z) * Gip( 2V (1) 4.

(3¢
X

seguida por un submuestreo en multiplos de T;. Los pol inomios ortogonales definidos -

sobre la ventana al cuadrado V*(-z) se denotan por G;.(x), para i =
U} e 7'Nf=-‘1‘

La transformacién polinomial inversa se deriva de una sintesis por medio de
la interpolacién empleando los coeficientes {1; .(¢T;);¢ = entero} con la funcidn

26
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patron P ,(z), seguida por una sumatoria sobre todos los ordenes n,

¥

.
Lz) =53 Lia(qTy)Pinlz — ¢T0). 423

n=fl F

Las funciones patron se definieron de acuerdo a la ecuacion (3.1.10)

' Gi a2 Vil
Prp(a) = 2025 4.2,
para n = 0, -, Nz en donde
Wi(z) = 3 Vi(z — ¢T) 4.2.5
q

es la funcién de peso parai=1.

4.3 Procesamiento en varias escalas

Como se ha mencionado en secciones anteriores, ¢l tamafio de la ventana influye
en dos problemas,  a) si la ventana es demasiado grande se pierden detalles
de la imagen si no sc considera un orden de transformacién muy alto, ademas se

N
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reconstruye una franja muy anche de ruido a lo largo de los bordes y b} si
la ventana cs demasiado pequefia no se presenta rechazo de los niveles de energia

del tuido similares a los niveles de energia con contnbuciones de bordes. Para
resolverlos,  a) se requiere de un gran numero de coeficienics polinomiales para
ohtener la reconstruccidn adecuada, v b) se requiere efectuar repeticiones del
proceso. Fsto trae como resultado un algoritmo de alto costo computacional.

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

En primera instancia se plantea la allernativa de iransformacion de los coeli-
cientes polinomiales en un nivel 7 a los coeficientes del nivel ¢ por medio de una
transformacién polinomial inversa para una funcién ventana Vj{z) seguida por una
transformacién polinomial directa para una funcion ventana Vi(z).

5in embargo, el argumento tedrico para incrementar el lamafio de la ventana
es que permita la reduccién de la desviacién estandard o del ruido. FEste es ef
primer objetive del algoritmo de reduccién de ruido en imégenes astrondmicas. La
consecuencia de presentar una decisién binaria (umbral limite} al problema es la
preservacion de ruide en el entorno de los bordes defectados en la imagen.

En base a lo anterior se concluye que la reduccion optima del ruido requiere
analizar la imagen con diferentes ventanas V;(z), V;(z) para i # j, ampliandose la
solucton con multiples decisiones.

Es convemiente que el tamanio de ]a ventana disminuya a medida que se incre-
menta la amplitud de los bordes y la reduccién de su scparacién {cambios grandes

- de intensidad de un pixel con sus vecinos}. Se ha demosirado [4] [5] la expansidn de

transformaciones polinomiales en estructuras piramidales.

La diferencia entre niveles sobre una estructura piramidal presenta una imagen
de contenido {recuencial bajo en el nivel que representa la eleccién de una ventana
mas grande.
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: Fig. 4.1 Algoritmo multiescala de reduccion de ruido.
i

Aunque no es estrictamente necesario, pueden ser ignales las funciones ventana
Vi(z) sobre la estructura piramidal, simplificiudose de esta forma el proceso com-
putacional. El submuestreo por factor de dos en cada nivel, es equivalente a in-
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crementar el tamafic de la ventana por factor de dos en cada nivel sucesivo de la
piramide.

z
P

En los experimentos que se realizaron con imagenes astronomicas, el umbral de
energia { £) decrecia a medida que se pasaba al siguiente nivel de la piramide, porque
la desviacion estandard o; también decrece,

El diagrama de la figura 4.1 muestra ¢l algoritmo de reduccion de ruido en varias
escalas, ajustando la atenuacidén del ruido en la amplitud y posicion de los bordes.

4.4 Resultados

En esta seccidn se llustra las transformaciones polinomiales (capitule 3), asi como
su aplicacién en el método de reduccién de ruido (capitulo 4).

El tipo de imagenes que se emplearon experimentalmente presentan Jas siguienies

-caracteristicas: Imégenes (CCD 960 x 960 [pixel]} astrondmicas de galaxias en espiral

con barra, centradas en los filtros R (A Central = 6340 [A] , AX = 400 [A]), [ (A
Central = 8040 [A], A) = 1660 [A]) y Ha (A Ceniraly = 6459 [A], Adg = 101 [A] y
A Central, = 6607 [A], AA) = 89 [A]}. La substraccidn del cuadro de polarizacion
y del campo de fondo de la imagen se realizaron con software (NOAO IRAT) en el
Instituto de Astronomia UNAM.

La figura 4.4.1 muestra la expansion polinomial de uua imagen (galaxia M51).
Bl mosaico de la figura es un arreglo matricial de los coeficientes polinomiales, es
decir, es una transformacion binomial de segundo orden con una ventana de analisis
de 3 pixeles de longitud, la cual aproxima a una ventana Gaussiana con desviacion
estandard o = 1 {versec. 3.4). Laimagen 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 coelicientes polinomiales de orden uno {imagenes
1,1 ¥ 1,0} son buenos detectores de bordes [29] [30]. En la posicién matricial que
corresponderia al coeficicnte de orden cuafro, se muestra la medida de energia de
primer orden &) para detectar los bordes presentes en la imagen original.
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En la figura 4.4.2 se muestra la expansion polinomial de segundo orden en'una
imagen (galaxia NGC 1275) sobre una estructura piramidal (171 {181 Ba el nivel
0 de la figura se muestra el arreglo matricial correspondiente a una transformacion
polinomial de segundo-orden con desviacion estandard ¢ = 1 {en base a una repre-
sentacion binomial con longitud de la venlana de 3 pixeles), tambicn s¢ muestran las
5 energias de primer orden £y {que se obiiene a partir de los coeficientes polinomiales
i de primer orden 0,1 v 1,0, ec. 4.1.1} ¥ E] (que es el resullado de discrimmar los

bordes mas agudos de la imagen). El arreglo del nivel 1 presenta el mismo orden

de imagenes que el arreglo del nivel 0, pero la expansién polinomial del nivel 1 se

. genera a partir del coeficiente polinomial de orden cero del nivel 0 (imagen 0,0), y asi

sucesivamente se genera ¢l siguiente nivel de la pirdmide, nivel 2. Como se menciona

" en la seccion 4.3, ahora se puede observar en los coelicientes polinomiales de primer

orden (imdgenes 0,1 y 1,0) las estruciuras con contenido frecuencial diferente entre
si, para cada nivel de andlisis sobre la piramide.

En la figura 4.4.3 se muestra la imagen original (galaxia n3783Ha) v los resul-
tados de los procesos a los que se sometié la imagen original. En la imagen original
(superior-izquierda) se puede observar que en las regiones fuera del nicleo del objeto
la relacion senal a ruido SNR es tan pequefia que impide detectar vy localizar (s1 es
que hay algo) las estructuras que rodean al wicleo. En la imagen niferior izquierda
se muestra el resultado de haber sometido la umagen original & un filtro de mediana
de 3x3 [pixel], se puede observar que los bordes tienden a notarse, perc el ruide
también se preserva, dificultando la localizacién de los bordes. Iin la imagen inferior
derecha, como proceso opuesto al anterior, se muestra el resullade de someter la i-
magen original al algoritmo de L. B. Lucy (software en el IAUNAM, técnica iterativa
para la rectificacidn de distribuciones observadas); la imagen efectivamente muestra
la presencia de estructuras alrededor del nicleo del objeto, pero presenta el aspecto
de haberse sometido a un filtro pasa bajas demasiado severo que imnpide la definicion
de los bordes. En la imagen superior derecha sc muestra el resultado de someter Ja
imagen al presente algoritmo (en base a una representacion binomial con longitud de
la ventana de 3 pixeles, transformacion polinomial de orden 2, desviacién estandard
o; = 1 para cada uno de los 4 niveles de la piramide 2 = §,1,2, 3, como se describe
en el presente capitulo). En esta imagen se puede detectar y lecalizar la presencia de
estructuras alrededor del nicles, la mayorfa de las cuales corresponden a emisiones
de energia de la galaxia, sin embarge lambién sc pueden detectar puntos de ruido
debido a las limitaciones del algoritmo de deleccion de bordes.

In la figura 4.4.4 se ilustra una secuencia de imigenes similarmente a la figura
4.4.3.
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5.1 Modelo de difuminacién_ .

FEn el caso de imagenes astrondmicas o medicas, la difuminacion (blur) de la
calidad de la imagen dificulta su interpretacion; la difuminacién es una propiedad
inherente de los sistemas de formacidén de imagenes (es uria convolucién de la imagen
con el instrumento, la atmoésfera, el edificio del telescopio, etc.). La difuminacion de

una imagen se interpreta como la convolucion de la imagen no difurninada con un
kernel de difuminacion.

Si se mide el tamafio de la zona de afectacién realizada por un kernel de trans-
formacién en diferentes puntos de una imagen, es posible trazar el mapa.de profun-
didades de toda la imagen. Este mapa se usa en tareas tales como reconocimiento

de objetos e interpretacion de la escena a partir de la cual se obtiene una imagen en
visién computacional [31].

La difuminaciéon Gaussiana es una de las mas comunes, se ha mostrado que la

difuminacién debido a una camara desenfocada se puede aproximar por un kernel
Gaussiano de dos dimensiones [31]. En el primer médulo del modelo de formacién
de imégenes astrondmicas {seccién 2.4), la respuesta del telescopio se describe por
una funcion Bessel de orden 0 que se puede aproximar con una funcién Gaussiana.
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Lo anteriormente mencionado es la razon para considerar en el presente capitulo
un modelo de difuminacidén Gaussiano.

*

5.2 Estimacién de la itmagen no difumimada

Sobre imagenes difuminadas, las regiones de bordes y lineas son las que presentan
mayor dano, mientras que las regiones uniformes de la imagen permanecen esencial-
mente sin cambio. Por lo tanto, las regiones de bordes son candidatos disponibles
para la estimacién de la difuminacién. .

Un borde se caraclteriza completamente por su posicion, contraste y onientacion.
La estimacion de los pardmetros de la difuminacidn, consiste en la localizacién v
estimacion de los bordes no difuminados. '

Se ha mostrado [13] que es posible estimar la imagen no difuminada a partir de
la imagen difuminada, de acuerdo a lo siguiente: ‘

Sea la imagen L’(m, y) afectada por un kernel b(z,y),

L(z,3) = L(z,y)  b(z,p). 5.2.1

La transformacion polinomial directa de la imagen difuminada se interpreta como
la descomposicidn de la imagen por medio de un banco de filtros ampmem(—2, —y)
[41. Por lo tanto, los coeficientes polinomiales de la senal degradada se presentan
Como ’

L o).

= [(L{#,y) * b(2,9)) % tmnm{—2, ~¥)lipg)
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= {L(.’E, y) ¥ (f)(g:}ﬁ * €im'.m',-—m(‘"’"5‘4"‘3 “y})}{p‘q)
=[L(2,y) * @y el —Z, =] ) 9.2.2

en donde

!

@m,ﬁwm(fﬁ;?}) = am‘ftwm(x: 3}) * 6(‘7": ?ff) $5.2.3

es la funcidn de andlisis afectada por el kernel. En otras palabras, los coeficientes
. polinomniales de una imagen difuminada por un kernel 6(z,y}, empleando las fun-
; ciones de analisis am, um(Z, ¥}, son los mismos coeficientes polinomiales de una ima-
| gen no difuminada que se obtiene con funciones de analisis afectadas o, . (2.5}

gy

Especificamente, st 5(«,y) es un kernel Gaussiano dado por

1 ~{z% 4+ y*%
i é -y T T T Pran
| (z,y) mfex:ﬁ{ o7 | 5.24
;
Ef entonces
f
; 1 _(3:2 _§_ y'z _,
Gin,n—m (:c,y] =l niern (337 N a‘) * “;r“ggmp {ﬁ”{}g‘“‘)‘ 5.2.5
i en donde [13]

1 a‘m,n-—m(za ¥, ‘7}

Ll 2
1 — ! Hu (fi) Hom (g) eTp {WM} . 5.2.6
o o

i ?
2 ml(n — m)i 77

T
i

s o~

—
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Utilizando como hertamienta la transformada de Fourier de (5.2.6) en (5.2.5) se
obtiene

a:'n,n—m(x??f;g)

Si (5.2.7) se aplica en la expresion

00 ph0
Lm,nwm(p:'?) = _/_m ]_m L(:z}y)am,n—m(z“?&y wq)drcdy, 9.2.8

entonces los coeficientes de la imagen difuminada Lj, ,_ (p,¢;¢) se pueden definir
como '

LoD 05 0)
- (rriar) e bmeeeer).

En otras palabras, los coeficientes de una imagen difuminada con un kernel
Gaussiano con parametro oy, obtenidos con una ventana de desviacion estandard
7, son los mismos cocficientes de una imagen no difuminada emplcando una

ventana con desviacién estandard oy/1 + (0y/¢)?, ponderando los coeficientes con
un factor de (1/,/1 + (5,/0)2)".
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5.3 Resultados

En la parte supertor 1zquierda de la figura 5.3.1 se muestra la imagen original (1
[byte/pixel], 512x512 [pixel]). En la parte superior derecha se muestra la localizacién
de las regiones, en base a una representacion binomial con longitud de la ventana de

3 pixeles (ver sec. 3.4) que ticnden a ser afectadas en mayor grado por la respuesta no
perfecta de un sistema'de adquisicién de imagenes. En la imagen inferior derecha se
muestra la difuminacion de la imagen original en base a una ventana con desviacion
estandard oy = 1, y en la parte infertor izquieda se muestra el realce de la imagen
difuminada (inferior derecha) en base a una sintesis (sobre la expansién polinomial
de la imagen difuminada) con desviacién estandard compensatoria gy, = 1.41 y

‘ . ponderacion sobre los coeficientes polinomiales con (4/1 + (o3/¢)?)* (de la expresion

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 astronémica (2 [bytes/pixel], 512x512 [pixel]), la columna (1zquierda)
de imégenes b1, b2, y b3 son el resultado de la difuminacién de la imagen en base a
ventanas con desviaciones estandard de 2, 1.41, y 1 respectivamente. En la columna
; (derecha) de iméagenes el, €2, y €3 se pueden observar las distintas localizaciones de
las regiones que tienden a ser difuminadas en mayor proporcién. Es claro que en la
imagen e3 se detecten los bordes mas agudos en base a una representactén binomial
} con longitud de la ventana de 3 pixeles, y en la columna (central) de imagenes
| rl, r2, y r3 se muestran las imagenes realzadas b1, b2, y b3 respectivamente en
. "base a sintesis (sobre las expansioncs polinomiales de las imdgenes diluminadas)
con desviaciones estandard compensatorias (expresion 5.2.9) de 2.24, 1.73, y 1.41
respectivamente. Se puede observar que las iméagenes de la columna central son
mas nitidas, pero cuando la difuminacion es severa es obvio que no se puede realzar
informacién que no existe (imagenes bl, rl, el).

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

6.1 Esquema de prediccion

La interpretacion que sc puede dar a los algoritmos de codificacién de imagenes,
es que representan una imagen con la descomposicidn de la misma en base a menor
informacion. En la practica, esto se hace a menudo determinando una aproximacién
épéima de la imagen de enirada por una suma ponderada de patrones eiegidos a
priori. Los pesos de los patrones de contribucién constituyen la descripcion de la
imagen de entrada. Cou estos coeficicntes se sintetiza una aproximacion de la i 1magen
original.

Con el propdsito de que la descripcion de la imagen sea eficiente, es necesario
- que los patrones elegidos a.priori estén bien adaptados a la imagen, esio es, que la
imagen original se aproxime (localmente) con un nimero limitado de patrones. Sin
embargo, como es grande la variedad de caracteristicas que ocurren en imagenes
. naturales, es muy poco probable que un conjunto de patrones pueda ofrecer una
descripcion eficiente de todas esas caracteristicas. Distinlas estruciuras espaciales,.
tales como regiones homogencas, bordes, lineas, texturas, etc., es probable que re-
quieran descripciones distintas. La situacion es mas complicada por el hecho de que
esas cstructuras lengan tamailo diferente {escala espacial) y pucda,n variar en un

rango de velocidades {cscala temporal).

TR —
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Una a,prsximaciéz} posible es el uso de varios conjuntos de patrones, elegidos
para las diferentes caracteristicds que puedan ocurrir en una imagen. Por ejemplo,

para cada Cﬂiljimtef} de patrones se realiza un analisis y sintesis de la imagen. La
imagen subsecuentemente se segmenta en regiones seleccionando la descripcién mas
eficiente en cada punto de la imagen (como se muestra en ¢} Q@,p]]mm ﬁmﬁ) ety
APrOYIMAcion se La acioptade en codificacion basada en segmentacion [32)].

Este esquema general se simplifica en el caso de que los dilerentes conjuntos
de patrones resulten ordenados (durante su generacién) de manera jerarquica. Si
se tiene ¢l caso de dos conjuntos de palrones que decrecen en su complejidad de
descripcién, se inicia examinando la descripeidn de la imagen por el conjunto mas
simple. Este conjunto ofrece una descripcion eficienté. La imagen que se aproxima
con la sintesis del segundo conjunto de patrones, se compara subsecuentemente con
la imagen original. Unicamente se codifican las diferencias en las dos descripciones.

Se han hecho trabajos sobre codificacién de imagenes, como por ¢jemplo; Piramide
Jiaplaciana [18], analizando la immagen en varias escalas sobre estructuras piramidales,
en donde los diferentes conjuntos de palrones difteren por el espacio de muestreo. A

continuacion se propone un esquema en base a transformaciones polinomiales sobre
estructuras piramidales.

kY

En el capitulo anterior, se describe la manera de perfilar la respuesta de un

sistema de adquisicién de imigenes (deblurring). En base a esa perfilacidn es posible
lograr la codificacion de imagenes.

En la figura 6.1 se propone la codificacién de imdgenes por medio de transforma-
ciones polinomiales sobre una estructura piramidal. En este caso la difuminacién de
la imagen {(,,) se hace intencionalmente con una ventana Gaussiana que simula al
sistema de adquisicién de imagenes, pero con desviacion estandard o predefinida.
Posteriormente, sc submuestrea la imagen y se pasa por un cuantizador {(). A
partir de este instante la imagen se procesa de manera similar a la perfilacién de

imdgenes, es decir, se realiza la descomposicion de la imagen (A,) con filtros de
desviacion estandard o y
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se sintetizan los coeficientes polinomiales (Sy,,) con log filtros de desviacion es-

tandard compensatoria oo, Finalmente, se obtiene el error de prediccién (Gg}, al
substraer la aproximacion de ia imagen Ozigiaal.

Fl namero de niveles de la estructura piramidal, ¢l tzip‘i} de Eﬁ&ﬁﬁﬁ&dﬁ?, la

dﬁgr&daﬁiéﬁ de la ;magm (c@ﬂ s}, ¥ la descomposicién de la imagen {con o), son
Jas alternativas que ofrece cl esquema.

v

6.2 Transformacion polinomial jerdrquica

El esquema de codificacion de la figura 6.1 muestra el case de andlisis multiescala
en donde ios diferentes conjuntos.de patrones difieren Unicamente en (espacial) es-
cala y/o {temporal) espaciamiento. Esto incluye descripciones en base a ondiculas
{wavelets) [16] [22], con codificacion piramidal [18] y codificacién de subbandas [15]
corno casos especiales. Las condiciones de ortogonalidad que se usan en descrip-

ctones de ondiculas son el resultado de una clase especifica de prediceidn entre los
diferentes niveles de un codificador jerarquico.

In ¢l caso de ventanas binomiales, el esquema de la figura 6.1 realiza una
prediccidn perfecta para algunos coeficientes de un nivel a otro en la reconstruccién
de la imagen, mientras que, en los coeficienies restantes no se hace prediccién, La
alternativa paralela propone la codificacion de los cocficientes de un nivel z para
Hegar a un nivel 7 con prediccidn sobre todos los coeficientes como caso general.

La aplicacién de la codificacidn jerarquica a ransformaciones polinomiales es una
ilustracién del caso general.

En el caso especifico de ventanas Gaussianas, cada funcién ventana Vi{z) se
especifica por 2l pardmetro desviacion estandar {o escala) o

Si se aplica una transformaciéon Hermite de escala oy, con o} = o7 — o}, a la
sefial
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Lyzy00) = L{x) % D.(2,0:) 6.2.1

entonces se genera la signiente expansion de la senal {10]

i

La(qTi,00) = ZBZLW(;;T},@),dw(a;?aé}&g@_FTjgg;g}'} 6.2.2
LI

para n = 0,1, -, N; ¥ q entero. Las distancias de muestreo en lafr. escalas o; y o
se denotan por T y T}, respectivamente. El resultado se deriva de la propiedad de
combinacion de las derivadas de los filtros Gaussianos Du(z,0;) y D (2,0:;) que
resiltan en Doy, (2,05). El factor de proporcionalidad es igual a (5]

_ )(n*i— m)f a5 " oy ™ ]
dn,m{gf,ﬂ'j) - n!nl! .;... :;;" 623

En el caso dela transformacion Hermite discreta, se puede describir 1a transicion

enire los coeficientes de las transformaciones con ventanas binomiales de fongitud
M; y M; por la expresion [10]

(o5}

LaqTiy Mi) = 3737 Lo pT5, M;) < d o My M) Pl g T, — pT5, Mit5) 6.2.4 -

m=0 p

la cual es similar a (6.2.2). Y los coeficientes de escalamiento se definen como [5]
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en donde Miy; = M; — M;, es la diferencia entre las longitudes de las ventanas
binomiales. ‘

La ventana binomial mas pequefia es My = 2. §i I} = 2, se obtiene una re-
construccion perfecta para cualquier transformaciéon discreta de orden N, = 2. Kl
proceso de prediccidn de la escala M, a la escala M, que se expresa en (6.2.4}, se
reduce a una interpolacion simple'si T, es un multiplo de 7.

La transformaciéon Hermite jerarquica (discreta) consiste de un conjunto de co-
“eficientes Hermite L,(kTi, M;), para n = 0,1,---, N; y k entero en un nimero de

escalas diferentes M;, para i = 1,- -+, 1. En la mayoria de los casos es recomendable

considerar transformaciones de orden N; < 3 en Lodos los niveles. Los coeflicientes
de orden dos son suficientes para describir los bordes y lineas de una imagen.

6.3 Resultados

La figura 6.3.1 1lustra el esquema de codificacidn de la figura 6.1. Se presenta el
método basado en la transformacién polinomial para estimar una imagen a partir
de una imagen filtrada y submuestreada. La imagen més pequefia de la figura es el
resuttado de haber pasado la imagen original por los bloques G, del esquema (dos
niveles), a partir de esta imagen se realiza la prediccion dela imagen del nivel anterior
{similar a la perfilacién de imagenes, capitulo 5, pero con la ventaja de conocer oy)
en base a una expansién polinomial con el bloque A, dcl esquema, seguida de una

. 8



sintesis compensatonia con e bloque §,, .. La imagen intermedia de cada nivel en
la figura, es ¢l error de prediceidn que se obtiene al substraer la prediceidn (imagen

1zquierda) de la imagen original (imagen derecha). Este método (perfilar) se comparé

con otros métodos tales como: Pirdmide Laplaciana [18], Espacio Escalar [19], e
Interpolacion [14), obteniéndose los resultados de las entropias que se muestran en
la siguiente tabla. En la obtencién de tales resultados se utilizé la expresién (6.3.1)

! J=1 ’
H{p) =~ pilogp; 6.3.1

§=0

donde J = 236 [niveles de intensidad de gris| y p; es la frecuencia relativa del nivel
J |

5,
LN

E[}:ai%s/pixe_{] | Error nivel 1 | Error nivel 2 | Imagen nivel 3 | Total |
P Laplaciana 4.3355 4.2103/4 7.1420/16 | 5.8345
Perfilacidén 4.1134 4.3521/4 7.1420/16 5.6478 |
E.Escalar 3.8896 4.1658/4 7.2108/16 5.3817
Interpolacion | 3.8842 3.9672/4  7.1420/16 5.3224

En la figara 6.3.2, en la parte superior derecha de la figura se muestra un acer-
camiento de la imagen original, en la parte supernior izquierda se muestra el resultado
de pasar la imagen original por el bloque Gy, del esquema de la figura 6.1, en la parte
inferiot derecha se muestra la prediccion de la imagen original en base al método de
interpolacidn a partir de la imagen [ltrada y submuestreada (L0;0,0), v en la parte
inferior izquierda se muestra la prediccién de Ja imagen original en base al método de
perfilacién a partir de la imagen filtrada y submuestreada (L0;0,0). Como se puede

observar en la figura, en cuanto a percepcion visual presenta un resultado més nitido |

la prediccion en base a la perfilacién {deblurring) con respecto a la prediccion en
base al método de interpolacion. Esto constrata con los resultados de la tabla ante-
rior que muestra una entropia total mds baja para la imagen que resulta del método
de interpolacién.
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7. PROCESAMIENTO INTEGRAL
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ot 7.1 Perfilacion adaptiva
i

La difuminacion de las imagenes debido al sistema de adquisicién, impide definir
los detalics en las regiones de bordes. Esto hace necesario, con ¢l lin de apreciar,
utilizar y /o asesorar las imagenes, perfilar en mayor grado aquellas regiones criticas

de la imagen que son cruciales para su interpretacién, es decir, lineas ,bordes, y en
general, cambios locales de luminancia.

it

El metodo que adaptamos es el siguiente: se realiza la descomposicidn de la sefial
por medio de filtros de analisis, postcriormente se detectan los bordes en base a los
coeficientes 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 Jos coeficientes de primer
orden.

En este capitulo se presenta la perfilacion adaptiva como una relacién practica
del método de reduccion de ruido (capitule cuatre) y la perbilacion de imdgenes

(capitulo cinco). La perfilacion adaptiva requiere como objetivo la caraterizacion de
los bordes ideales ¥ bordes difuminados [23].

st 48 s s et T = w0

Los coeficientes polinomiales de un borde ideal para una ventana v(z, y) centrada
i en el origen se dan por [13]




Lmnem = Lyt ————cos™ 0sin

cn donde L, son log coeficientes unidimensionales y U es la orientacidn del borde

Al

Lo= I + - Bo(d) 7.2
t
g:%&@ 713
con
o0 ' 4
F(d) = /d Ga(z)v*{z)dz W/ Gn(x)vz(x)(ix, 7.1.4

paran =0,1,...,00, m = 0,...,n, en donde G,{z) es el polinomio ortonormal de
grado n sobre v*(z}, d distancia al origen,y ¢ la orlentacion. De la definicién de
encrgia y (7.1.1), la cnergia de orden n de un borde se da por

o su equivalente, e, = [L,l.

Ein el caso especifico de emplear ventanas Gaussianas con desviacion estandard
o, centradas en el origen, se generan los cocficientes [13]

Al

Ly = e (d; ), 7.1.6
@‘3 i( ‘7) ,
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paran = 1,...,00, en donde an{—d;c) es la derivada de orden n de una {uncion

Gaussiana [5]. Si se desarrolla la expresion anlerior s oblienen los siguientes cocfi-
cientes ’

Al 14
Ly=1— —é-crf {;]

Al 1

b= Umve (2 4 - ’) - [ (é)] |

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 difurninacién esia dado por {5.2.4).
Los coeficientes de un borde difuminado son (en forma similar a la ecuacién (7.1.1))

7.1.7

7.1.8

cog™Bsin™ ™.
m!{n — m)! ¢

en donde los coeficintes unidimensionales I, para n = 0,1,2,3 cstén dados por [13]:

Ly =1 - é-{erf

4o
1+ (%/9}2]
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7.1.9

Las energias resultantes se dan por (e )? = |LL|*>. Cuande oy = 0, la ecuacién
(7.1.9) se reduce a la ecuacién (7.1.7). '

De los coeficientes de la expresién (7.1.9) se escogen los cocficientes de orden uno
porque son buenos detectores de bordes. De acuerdo a la ecuacidn {7.1.5) sc obtiene

7.1.10

H

1 Al - [__ (d/a)? }
Vor P T T (o )o)?

a partir de la cual se detectan bordes relevantes mediante un umbral predefinido.
La perfilacion se realiza inicamente en estas regiones en los que se han detectado
bordes importantes.

En la practica, inicialmente se hace la descomposicion de {a imagen por medio de
transformaciones polinomiales y posteriormente se seleccionan las regiones criticas
en base a su energia de primer orden e;. Siguiendo un proceso similar al algoritmo de
reduccién de ruido se efectua una sintesis adaptiva, pero el proceso de reconstruccion
de regiones criticas (hordes), a diferencia del algoritmo de reduccion de ruido, queda

Lyt
Ly



definido par {a utilizacion de filtros dc sintesis construidos con ventanas Gaussianas

con desviacién estandard o/1 + (03/0)? (perfilacion) y o.

19 Codificacién a(laptiva

En el caso de iméagenes astrondmicas en donde la cantidad de informacion mane-
jable llega a sobrepasar las capacidades de almacenamiento de los dispositivos, se
requiere de alglin preprocesamiento que cumpla con el compromiso de reducir la
cantidad de informacion sin perder detalles relevantes de la imagen original.

Es comun que en imdgenes para uso cientifico se empleen técnicas de pseudo-
coloracién para detectar los contornos de las esiructuras contenidas dentro de la
imagen, esto puede verse como la generacién de mapas de niveles. Sin embargo, ¢l
empleo de estas técnicas de pseudocoloracion, lejos de facilitar la visualizacién de
las imagenes originales {con presencia de ruido adquirido ¢n su generacién), generan
estructuras falsas que disminuyen la credibilidad de la imagen.

51 se emplean técnicas convencionales de codificacion de imagenes, aquellas que
responden a distintos grados de resolucién sobre las transiciones de luminancia, es
probable que se cometa el error de perder detalle en regiones crilicas (bordes y lineas}
o que se mantenga informacién redundante de cicrias regiones influenciadas por el

ruido [1]. En esta seccién sc plantea la integracion del filtrado en la codificacién de
tmagenes.

El plantcamiento del problema genera un esquema de codificacion adaptiva, esto
quiere decir que se presentan distintos grados de codificacion en la imagen. El
resultado final es una imagen en donde se preservan las estructuras relevantes de ia
imagen original en base a menor tuformacion. La figura 7.1 tlustra la secuencia de
procesamiento, las salidas de los médulos G,, ¥y I son las fuentes de informacion .
para la reconstruccién de L{z, y). Si el médulo opcional M contiene un diagrama de
proceso integral anidado, entonces la figura 7.1 representa un diagrama multiescala
de proceso.
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i Fl esquema de codificacion de imagenes que se muestra en lafigura 6.1 es similar
: para cl nuevo planteamiento. La localizacion de los bordes en base a los coeflicientes
polinomiales de primer orden, hace posible electuar una segmentacion sobre todos
los coeficientes polinomiales (aquellos que se gencran con el modulo A, de la figura
6.1) y sobre los errores de prediccién. Y en basc al término L] de la expresidn
(7.1.9) se establece el grado de predicién que se desea lograr, ya que la difuminacién
de la imagen se hace intencionalmente con el modulo G, de la figura 6.1, Isto trac
como resultado la reconstruccion perfecta sobre lag regiones criticas (bordes y lincas)

micntias que las regioues' hOHlOEBﬂB&S 8¢ reconstriyen a una menor resolucion.

Si se considera que la respuesta del sistema de adquisicién de -imagenes es una
funcién Bessel de orden 0 que se puede aproximar como una funcién Gaussiana
con desviacién estandard o,, la difuminacion que realiza el médulo GG, de la figura
6.1 presenta desviacidn eslandard o,. De acuerdo a la ecuacidn (7.1.10) se hace la
P sintesis en las regioncs criticas con filtros de interpolacion con desviacién estandard

2 ' :
0 = oy/1+ (i’ﬁ) 1+ ], 7.2.1
a a1+ (oc/0)?

y en las regiones no criticas con filtros de interpolacién con desviacién estandard

2
o= o1+ ("—) . 7.2.2
o2

La imagen resultado, L, presenta diferenies grados de aproximacion en lugar
de contener inicamente uno homogeneo. Las regiones de interés en la imagen L
presentan reconstruccion perfecta. Lo anterior se resume en la siguiente expresion

~

L{z,y) = L{z,y) + Eo(z,y;01) 7.2.3

en donde Fq es el error final, y ¢; es la energia de los coeficientes polinomiales de
primer orden .

o7
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Fig. 7.1 Algoritmo de procesamiento integral

7.3 Resultados

En la figura 7.3.1 se ilustran algunos delos problemas mas comunes {imagenes de
4 {bytes/pixel], 970 x 970 [pixel]) que se encucntran en imagenes astronomicas con
relacion senal a ruido (SNR) baja debido al ruido que se genera en su adquisicion
(capitulo 1}. Al visualizarlas con pseudocoloracién el problema se incrementa al
no poder identificar las estructuras contenidas en la imagen. En el caso de la ima-
gen n3783Ha (inferior izquierda) aparentemente contiene grandes regiones sin infor-
macién relevante, sin embargo, si se recorta la imagen se corre el riesgo de truncar

estructuras que no son visibles a simple vista {esta imagen se muestra con reduccién
de ruido en los resultados del capitulo 4).

Y

En la figura 7.3.2 se llusira la posibilidad de combinar la reduccion de ruido
con la codificacién, en base a una subregidn homogenea predefinida (carente de
bordes). En este caso, s¢ alcanza una tasa de compresién de 60 a 1. En la imagen
superior izquierda se muestra la imagen original {4 [byte/pixel], 970x970 [pixel]).
En la imagen piramide de prediccidén (inferior izquierda) se muestra la expansién
polinomial sobre una estructura piramidal con o; = 1 paraz = 1,2, y 3; la imagen
muestra la deteccidn y localizacién de las diferentes estructuras para cada nivel de
la pirdmide. En la imagen prediccién (superior derecha) se muestra el resuliado de
efectuar la sintesis Unicamente con el coeficiente polinomual de orden cero del tercer
nivel de la piramide, y ademas se realizé una sintesis compensatoria (o4, 0; = 1.41
para cada nivel) sobre las estructuras que sc detectaron eu las energias de primer
orden de Jos niveles 1, 2, ¥ 3 de la pirdmide.

38



FIGURA 7.3.1
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CONCLUSIONES

El presente trabajo muestra la importancia de la deteccién de estructuras en
distintas aplicaciones del procesamiento de imdagencs v asi como en la codificacion

de imagenes mismos que se pueden tratar en base a la reciente teorfa de las transfor-
maciones polinomiales. Una ventaja importante de esta Léenica de transformacion
es que utiliza operadores que permiten una buena interpretacion de las imagenes (5],
especialmete la facilidad de detectar localmente patrones.

La técuica de expansién de Gabor {20, similarmenie, realiza un analisis local
sobre las imagenes. Las transformaciones polinomiales que se han introducido en
este Lrabajo difieren de las expansiones de Gabor porque realizan descomposiciones
polinoimniales localmente y se ha demostradeo [4] que la Lransformacion Herinite es una
transformacién polinomial con [uncién ventana Gaussiana que construye una mejor
representacién en el modelado visual humano [26] que las expansiones de Gabor.

Desde los primeros capitulos se argumcenta la importancia del tamano de las
funciones ventana. Este [actor importante también se proponc eu las aplicaciones,
en base a la forma en que las transformacioncs polinomiales se pueden incorporar
en analisis multicscala como paso necesario en ol propésito de completar la analogia
de esta transformacién con el sistema visual humano, también ha permitido su

comparacion con otros esquemas de codificacidn/analisis de imagencs.
{

En las imagenes que se han mostrado, la capacidad para distinguir detalles de-
crece cuando el ruido estd presente, sobre todo, cl ruide puede cubrir las carac-
teristicas de bajo contraste de una imagen; en ¢l caso especifico de las imagenes
astrondmicas la interpretacion de la imagen se dificulta al emplear técnicas de pseu-
docoloracion. Es de vital importancia ¢l procesamiento digital de imagenes para
distinguir detalles aun en la presencia de ruido. Algunos algoritines remueven la
mayor parte del ruido, pero finicamente a costa de la difuminacidén {blurring) de las
caracleristicas de la imagen. El algoritmo de reduccién de ruido que aqui se pro-
pone {capitulo 4), busca la distincién cntre los bordes y las regiones homogencas.
La definicién de borde ¥ regidén homogenea cs muy importante y s claro que segin
el tamano de la funcion ventana se pucda hacer dicha distincién que delmitivamente
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no es la dnica. Esta es la razon por la cual en los esquemas de andlisis muliiescala
en imagenes astrondmicas se trabaja inicialmente con ventanas de longitud minima,
de representacion {estrellas y nicleos de las galaxias) hasta detectar y localizar las

regiones homogeneas {caracterizadas asi en los primeros niveles de las estructuras
piramidales) como si fuesen bordes (nubes de gas).

Una desventaja de trabajar las transformaciones polinomiales sobre estructuras
piramidales es que se pierda cierta informacion de la imagen {estructuras con con-
tenido frecuencial alto); si se incorporan métodos de rcalce 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 codificacion de imagenes (basado en
la perfilacion) que se propone en este trabajo muestra la venlaja en la percepcion
visual, generando imagenes codificadas con calidad superior a la imagen original.
La entropia relativamente alta que resulta cn el crror de prediceion es el efecto gue

se introduce en los bordes, la ventaja que se ¢ puede dar estd en transmisiones
progresivas.

En base a la localizacién de patrones que se realiza con las transformaciones poli-
nontiales, se presenta en el capitulo 7 la idea de construir resultados con reduccion

de ruido a partir de una prediccidn con la desventaja de que se generen artefaclos
en la imagen final.

‘Las aplicaciones, en base a la teoria de las transformaciones polinomiales al
procesamiento digital de imagenes, dejan las bases para continuar el procesamiento
de imagenes como serfa la segmentacién y la caracterizacion de las mismas.
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