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Is PROLOGO.

En la actualidad se ha hecho patente que para estudiar los fendmenos de la na-
turaleza, es necesario trabajar con imigenes que registran las particularidades de
aquéllos, Sin embargo, los sistemas de adquisicion de imdgenes que existen son
imperfectos en su operacion pues afiaden diversos tipos de degradaciones en las
imagenes; tal es el caso de los estudios de Percepcion Remota en donde se emplean
Radares de Apertura Sintética para medir y registrar las peculiaridades que carac-
terizan la superfice terrestre en forma de sefiales bidimensionales o de las imdgenes
médicas, como las de Tomografia Computarizada, que permite‘n detectar estructuras
internas (normales y anormales) del cuerpo humano con el minimo de molestias para
el paciente.

En ambos casos, los espec:ahstas consideran de vital importancia resaltar las
estructuras contenidas en una imagen que les permitan estudiar las propiedades de
las mismas; pero con las imagenes adquiridas, con sistemas imperfectos, se tiene bas-
tante incertidumbre en la apreciacidn de estas caracteristicas debido a la presencia
del ruido o contaminacion. Por otro lado, las imdgenes requieren de gran capacidad
de almacenamiento y en consecuencia altos anchos de banda para su transmision,
Ademads, si la sefial bidimensional ha de utilizarse en la etapa de andlisis, de un Sis-
Ry tema de Procesamiento Digital de Imdgenes, v.gr., para su segmentacidn, se obtienen

) mejores resultados, tipicamente, cuando dicha sefial se restaura previamente,
. ‘ Simultdneamente, se ha investigado el funcionamiento del Sistemna Visual Hu-
SR mano con el objetivo (parcial) de aplicar el conocimiento recabado al desarrollo e

o implantacion de sistemas de procesamiento de imdgenes con mejores prestaciones,
[ ’ . ’

. ésto se hace partiendo del hecho que aquél supera por mucho a los que actualmente
NN se han implantado. Obviamente, los sisteinas de restauracion se han beneficiado con

estas indagaciones.
0 Las principales evidencias experimentales muestran que nuestro sistema de
P vision es capaz de diferenciar las regiones homogéneas y los contornos de las imagenes
; observadas; también puede detectar las propiedades de los mismos (i.e, su ubicacidn,

) su intensidad y su orientacidn) y, a la vez, realizar un procesamiento multiescala de

. los mismos. Incluso es capaz de distinguir diferentes tipos de discontinuidades como

f; ' son las lineas, los bordes y las esquinas de los objetos contenidos en dichas imdgenes

L (17-23, 88}, Otro aspecto relevante esta relacionado con la visibilidad del ruido a

7 la Distancia Normal de Visualizacion, se ha encontrado que tal contaminacién es

ot mas perceptible en las regiones homogéneas que en los contornos, este fendineno se
i“«-nr) . 6
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denomina enmascaramiento por contraste [44).

Una representacion que modela a nuestro sistema de vision en sus etapas pri-
marias (las cuales extraen la ubicacion, la orientacion, el valor medio y la intensidad
de los patrones tipicos de las imagenes) es la Transformada Polinomial Hermitiana,
Esta técnica nos permite analizar localmente una imagen por medio de sumas pon-
deradas de polinomios (hermitianos) ortonormales respecto a una ventana de ins-
peccidn local; incluso, se hace extensiva al anélisis multirresolucidn de aquélla [22,
23).

Ya en el campo de la restauracion, se ha observado que al evaluar las presta-
ciones de los sistemas respectivos el criterio preponderante es la calidad perceptual de
las imdgenes restauradas; por otra parte, existen estudios [24, 74-77, 86] tendientes
a mostrar (mediante experimentos psicofisicos) que las preferencias perceptuales del
observador humano compaginan con el planteamiento general de dicho problema
propuesto en [16].

Con la transformada polinomial hermitiana es posible desarrollar e implantar
soluciones rentables al problema de restauracion y, ademas, existe la posibilidad
de intcgrar tales sistemas con esquemas de compresion fundamentados en el mismo
marco tedrico [24, 29, 30, 96]. En este orden de ideas se construyeron los algorit-
mos adaptivos de restauracion de imagenes con degradacidn estadistica (ruido) y se
aplicaron con buenos resultados al procesamiento de imagenes médicas [24, 74].

Estos algoritmos generan una Banda de No Reduccién de Ruido en las in-
mediaciones de los contornos (de la imagen) detectados y hasan sus prestaciones

~ perceptuales en el efecto de enmascaramiento por contraste caracteristico de nues-

tro sistema visual; sin embargo, para fines practicos es conveniente ehmlnar (o al
menos reducir) dicha banda,

Como los sistemas mencionados previamente solo emplean la informacidn con-
cerniente a la ubicacién, intensidad y valor medio de los patrones tipicos de las

imagenes degradadas y considerando que en sus contornos también se distingue una.

orientacion, se desarrollaron e implantaron diversos esquemas que contemplaran el
conjunto completo de pardmetros caracterfsticos de aquéllos, tal como se ha repor-
tado en trabajos previos [31-33, 39, 48, 56, 61]. Esta labor se hace con el objeto de
perfeccionar los sistemas de restauracién implicados,

En nuestro caso, -aprovechamos las bondades matematicas de la transformada
pohnomlal hermitiana para lograr este objetivo y comparar las prestaciones de los
algoritmos anisotrdpicos resultantes contra sus predecesores y otras técnicas simila-
res. Los resultados experimentales muestran que los filtros anisotropicos tienen una
mejor calidad perceptual que sus predecesores adaptivos, tal como se supuso debia
ocurrir.

lmcmlmente, ésta fue la justificacion de nuestra investigacidn; sin embargo,

* como en todo trabajo de esta naturaleza, la comprension de los fenémenos estudiados

siempre genera nuevas perspectivas y una de las conclusiones que considero mas
sobresalientes es que los sistemas de restauracion y los de compresion e imagenes
tienen un comiin denominador: la correcta estimacidn de los pardmetros caractens-
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ticos de los patrones tipicos de las imdgenes

Asi, es muy conveniente atacar los problemas de restauracién y compresion
de imdgenes de manera integral debido al gran impacto que tienen en los sistemas
de adquisicién de imagenes; quizds algin dia estos estudios permitan alcanzar la
perfeccion de tales sistemas, '

También se vislumbro el impacto del modelado en las prestaciones de los algo-
ritmos de restauracion y en la confiabilidad de sus estimadores; la Relacion Senal a
Ruido Global de la imagen contaminada sélo afecta a los ltimos. El procesamiento
maultirresolucion se emplea para mejorar la calidad de los estimadores de referencia;
la filosofia que usamos en esta direccion debe modificarse con buenas perspectivas
de éxito para los esquemas anisotrpicos multiescala resultantes,

Es importante recalcar que los algoritmos anisotrdpicos y adaptivos, basados
en la transformada polinomial hermitiana, se han empleado con éxito en varias
clases de imagenes contaminadas (con ruido aditivo y multiplicativo) dando buenos

- dividendos; ésto sugiere una independencia -parcial- de la aplicacidn,

Por tltimoy cabe mencionar que la distincidn entre filtros anisotrdpicos y ﬁltros
adaptlvos solo se hace para diferenciar unos de otros pues en el caso general Ios
pnmeros pueden consnderarse adaptwos en gmdo superlativo.
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Capitulo 1 '
INTRODUCCION.

El Sistema Visual Humano (SVH o HVS por siglas en inglés) juega un papel im-
portante en el desarrollo fisico, intelectual y espiritual del hombre pues nos permite
percibir la rica variedad de entes y fendmenos propios de la naturaleza mediante
estructuras que conocemos como representaciones pictoricas o imagenes, Ademads se

utiliza profusamente en la mayoria de las actividades que realizamos para interactuar

con el entorno que nos rodea, Las imagenes se observan y registran con dispositivos
acordes al tipo de fenémenos involucrados; éstos incluyen a nuestro sistema visual,
camaras fotograficas y de video, aparatos de rayos X, sonares, radares de apertura
sintética, telescopios, microscopios..., y nos permiten ampliar nuestra perspectiva
del universo. -

Para una aplicacidn partlcular, deben considerarse las deficiencias inherentes

a los instrumentos utilizados para captar, registrar y desplegar las imagenes, lo que

redunda en la necesidad de manipular las mismas para lograr el objetivo deseado.
Si esas operaciones se efectuan sobre imagenes digitalizadas el esquema resultante
recibe el nombre de Sistema para Procesamiento Digital de Imdgenes (SPDI), el

cual esta compuesto por los dispositivos que permiten realizar las tareas anteriores

y, eventualmente, la programacion (de computadora) indispensable para integrar el
sistema.

Las imdgenes digitales se representan como un arreglo de niimeros (reales o

complejos) Cada elemento del arreglo recibe el nombre de pn:el pel o Elemento

de Imagen (EI) y su valor dependera de la cantidad de energia proveniente de la
escena observada [1, 2); en otras palabras, cada EI se relaciona con la variable
fisica empleada para representar dicha escena y matematicamente se asocian con
una funcién bidimensional. Las dimensiones del arreglo y la gama de valores de sus
elementos estan restringidas por el fenémeno observado y el proceso de digitalizacion
(cuantizacion) involucrado en su adquisicidn (captacidn, digitalizacidn y regist).
Esas variables pueden ser: la intensidad luminosa como en imagenes de TV, de
fotografias, de telescopio y de microscopios dpticos; la energia acistica como en
imdgenes de sonar y de ultrasonido; la inténsidad de los campos electromagnéticos
como en imagenes de radar y de rayos X; entre otras.
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S 1.1 Sistema tipico para procesamiehto digital de
i~ imagenes.

La estructura general de un SPDI se muestra en la Fig. 1.1. El sistema realiza

o la captacidn de las imagenes mediante un sensor capaz de convertir la cantidad de
’ energia procedente de la escena observada en alguna variable eléctrica, misma que
es discretizada por el digitalizador; posteriormente la imagen se registra, procesa

e . ' ' e s
Lo y visualiza con los dispositivos o programas (o ambos) de almacenamiento, proce-
samiento (computadora digital) y despliegue grdfico respectivamente, Los principios
e de operacion de les componentes de cualquier SPDI estdn en funcidn de su aplicacion
especifica.
P
[ !
; —_ Dispositivo de Computadora Dispositivo de
— = Sensor Digitalizador
: ,"”“"} — glaliza Almacenamientd Digital Despliege
% o ; Adquisicion- Procesamiento Visuvalizacion
‘ Figura 1.1: Sistema tipico de procesamiento digital de imagenes
Los problemas relacionados con cada etapa de un SPDI son muiltiples y es
. importante optimizar las soluciones inherentes; sin embargo, por convenir a nues-
",

» b tros propositos solo nos concentraremos en la etapa de procesamiento. En términos
el : genéricos dicha etapa se compone de la siguiente secuencia de operaciones: modelado
y representacion, realce, restauracion, andlisis y codificacidn (compresion) de las

i ‘ ‘imdgenes. Esta clasificacidn y las descripciones asociadas varfan segiin el autor

G en virtud de la dindmica actual de las investigaciones sobre el tema. Mas aiin,
i los alcances del proyecto que originaron este documento restringen nuestro ainbito
de trabajo al realce y la restauracicn de imagenes, lo cual justifica el énfasis que

Ty ~ haremosen el estudio de estas tareas. Antes de continuar conviene aclarar que ambas

! operaciones también se conocen como preprocesamienlo de imdgenes por algunos
S autores [2, 3] o perfeccionamiento de imdgenes por otros [5] '

[ 1.2 Conceptos relacionados con el realce y la res-
R | tauracion de imdgenes. |

e El consenso sobre los conceptos de realcey restauracion de imagenes se puede resumir -
en las definiciones siguientes: se dice que se realza una imagen cuando la operacion’

: ‘w«} utilizada en el procesamiento da como resultado una imagen con “mejor aspecto”
considerando las “preferencias del observador (sea humano o no)" y la aplicacidn que
X se dara a la imagen procesada, Por otra parte, la restauracion puede considerarse
! ‘ﬁ ' 13 . * . . ’ ’ .

RS como un proceso cuyo objetivo es determinar una imagen ideal u original mediante la
) 10



N

BN
! 3

St

manipulacion de la imagen observada que contiene diversos tipos de degradacion con
montos variables. Siempre que se restaura una imagen degradada automdticamente
se logra su realce, aunque la proposicidn inversa sea falsa [2-12).

En general, existen dos tipos de degradacion en las imégenes observadas que
se presentan aislada o simultineamente [2-12], éstas son:

1. La degradacion sistemdtica o espacial asociada con efectos regionales en el
dominio espacial de la imagen (plano de la imagen) tales como la difuminacidn de-
bida a las aberraciones de los sistemas épticos inherentes a cada SPDI, turbulencias
atmosféricas, movimento y difraccidn.

2. La degradacidn estadistica, puntual, contaminacion o ruido la cual sélo
afecta las caracteristicas del nivel de gris o valor numérico asociado con cada pizel,
por ejemplo: ruido aleatorio, errores de medicién y ruido de cuantizacion.

La naturaleza de estas degradaciones redunda en dos criterios conflictivos que
afectan la construccion del filtro de restauracion, a saber: es dificil recuperar las
regiones de alta frecuencia espacial en la imagen (bordes, lineas, esquinas, ...) y al
mismo tiempo cancelar los efectos del ruido (también de alta frecuencia espacial).

Sin embargo, el problema de restauracion se tiene que resolver; existen muchas
soluciones al mismo, todas ellas tienen diferentes prestaciones y estan sustentadas en
-consideraciones especificas sobre la imagen original y el(los) tipo(s) de degradacion

observados. En los Capitulos 2 y 3 se citan diversos enfoques para la solucién del
problema de restauracion.

Respecto al realce es necesario aclarar que normalmente el observador es un
humano, asi el criterio de mejorar el aspecto de la imagen es relativo pues no exis-

te un conocimiento exacto de sus preferencias y del funcionamiento de su sistema
de visidn, entonces es justificable la carencia de una teoria general sobre el tema;

ademas, si consideremos las imperfecciones de los dispositivos utilizados en cualquier

'SPDI, son evidentes las posibilidades que existen para realzar imagenes, con las
ventajas y desventajas propias de todos los métodos propuestos para efectuar esta -

tarea; las técnicas que reditian buenos dividendos en algunas aplicaciones resultaran
inapropiadas en otras. Al hacer una revision bibliografica se patentiza lo anterior y
se encuentra cierta divergencia respecto a los criterios de clasificacidn de los métodos
de realce [2-9, 13, 14]; estos aspectos aunados a los objetivos perseguidos en este
proyecto me persuadieron para evitar una nueva clasificacion de aquellos ique sélo
aumentana la confusidn del asunto!

1.2.1 Aspectos generales de la restauracién de imdgenes

_El concepto que requiere mayor énfasis es la restauracion, pues el realce es un pro-
ducto secundario de los algoritmos propuestos en este documento. Desde el punto de

vista matemitico, la restauracidn de imdgenes es un problema mal planteado, esto
significa que la solucidn no es tinica, puede no existir o sera extremadamente sensible
al ruido propio de la imagen observada (degradada). La principal estrategia para
evitar esos defectos consiste en: definir la mejor solucidn (imagen) estimada en base
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a cierto(s) criterio(s) cuantitativo(s) -v.gr., errores permitidos en la restauracion- e
incorporar informacion a priori sobre la solucion estimada (o imagen original) y la
degradacidn involucrada; el método resultante se conoce como regularizacion en la
jerga matemitica.

La Fig. 1.2 ilustra esquematicamente tal proceso: el bloque de modelado (o
representacion) de la imagen esta relacionado con las peculiaridades que debe reunir
la imagen original, la etapas de degradacion sistemdtica y estadistica incluyen el mod-
elado y la realizacidn; todas interactuan con el conocimiento a priori del fendmeno
para fijar los parametros de los modelos involucrados con el fin de materializar el
proceso de restauracion requerido.

Degradacion
Estadistica
R(i.j)
’ . Degradacion - )
Modelsdo IoliyJ) Slslem'ﬂica ° Ip(iyJ) Restauriclon "o i)
dela Imagen ‘ Dij) , O/ Sl )

Conaclmiento a priori

Figura 1.2: Esquema de restauracin a priori

Cuando la informacidn a priori no se conoce de antemano es necesario estimar

los parametros caracteristicos de los modelos asociados al sistema de restauracion -

para ohtener mejores resultados. Aqui, el proceso de restauracion se puede dividir

en dos fases: el modelado e identificacidn y la restauracidn de las imigenes, como -

se representa graficamente en la Fig. 1.3. Se pueden apreciar todos los bloques fun-
cionales de la Fig. 1.2 y ademds el correspondiente al paso previo de identificacion;
sin embargo, a diferencia del primer esquema, en este caso la informacion obtenida
en el bloque de identificacidn afectard tanto las implantaciones de los bloques de
modelado de la imagen y de la.s degradaciones como la construccién del bloque de
restauracion,

Resulta obvio que la eslructum de los modelos y el conocimiento a priori del
fendmeno se debe tener con antelacién. Los métodos descritos se denotan como
esquema de restauracion a priori y esquema de identificacion y restauracion a pos-
leriori respectivamente [11) y constituyen ejemplos tipicos de la implantacién de un
Sistema de Restauracion de Imdgenes (SRI).

Por otra parte, a la luz de las mveshgacuoneq recientes sobre las soluciones al
problema de restauracin de immdgenes conviene plantearse los siguientes cuestiona-
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i Degnadacion
Estadistica
| R(iyJ)
) ! ;
L .. Degradacion - . ‘;
o B Modelado Ioli, §) Sistematica . ° Ip(i,§) Restauracion Jolisi)
‘T de la imagen D(i,)) \_/ ‘ " Sglivf)

Pk
Y
Identificacion
: E«f’m‘&} :
(x*w'*l} »
ot ‘ :  Estructura de los modelos
‘ ,,m,,) y Conocimiento a priori
{0
g

Figura 1.3: Esquema de identificacidn y restauracién a posteriori

mientos:

1. }Pueden mejorarse los algoritmos de restauracién de imigenes [10.]_1‘2, 15, 16]? |

)

2. (Han alcanzado su madurez las técnicas actuales de restéuraéi&n (10, ll]?

3 De ser posible, jcudl direccién debe segunrse para auperar el rend|m|ento de
los esquemas actnales" :

4. |Qué suspuestos prevnos deberan conalderarse para lograr tal superac 6n?
5. ;Es posible disminuir la cantidad de estos supuestos?

6. ;Qué tan impactantes resultardn los perfeccionamientos en las soluciones al
problema de restauracidn [8-10, 15]?

7. Mas ain, {cémo medir tal perfeccionamiento 8-10, 15)?

8. ;Qué aspectos del problema recibirdn mds atencién por parte de los investi-
gadores [15, 16)?

9. LCdmo afectard el progreso cientifico-tecnoldgico a los enfoques del problema
W y sus soluciones [10, 12, 15]?

S | 13
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10. }Estara muy lejano el dia que sera imposible adquirir una imagen degradada
[10]?

11, ;Conviene clasificar los algoritmos de restauracion existentes en este momento?

12, {En caso afirmativo bajo que criterios?

En el contexto de estas reflexiones se puede predecir [8, 9] que las prestaciones
de los algoritmos de restauracion aumentaran si se consideran:

1. Modelos mas apropiados para representar los diversos tipos de degradacion.
2. Modelos o representaciones mas exactos para las imagenes originales,

3 Mejores modelos sobre las propiedades del SVH y los criterios de calidad de
los observadores.

4. Las interrelaciones existentes entre los aspectos anteriores y sus implicaciones -

en la implantacidn de estos algoritmos.

Por iiltimo, debemos sefialar que existen diversas tendencias relativas a la
clasificacion de los esquemas de restauracion y, al igual que en caso.del realce, hay
discrepancia; sobre el tema y su importancia se hard una discusion posterior.

1.2.2 Modelos matemétlcos necesarios para la implanta-
cién de un snstema de restauracién de imdgenes.
Si denotamos por Ip (i,7) e Ip (%,7) 1a imagen original y la imagen degradada (obser-

vada) respectivamente, se puede construir el siguiente modelo matematlco general
para el proceso de degradacnon‘ :

In(i,j { Z D (i, j,m, n) Io (m, n)}OR(z’] (l'l)

nESY

en esta expresion S {-} es el operador local y no-lineal que caracteriza la respuesta
del sensor usnalmente, D (i,j,m,n) es la Funcion de Difuminacion Puntual (FDP
o PSF por siglas en inglés) y representa, generalmente, la degradacidn sistematica

que afiade el SPDI sobre el elemento de imagen con coordenadas (i, j) considerando

su vecindad S, R (i, ) denota la degradacidn estadistica en la localidad citada y ©

~ es un operador puntual invertible (e.g., suma o multiplicacion). El modelo anterior
considera que las funciones implicadas son discretas; una representacion similar en

el dominio continuo de esas variables se puede obtener a partir de la expresién (1.1),

Algunos autores reportan que no se perjudican sustancialmente los resultados
de la restauracion de imdgenes al omitir la no-lincalidad en la respuesta del sensor,
aunque existen opiniones contrarias a tal afirmacién [10]. Por otra parte, la mayorfa
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de las técnicas de restauracion publicadas hasta la fecha consideran que el ruido
involucrado al modelar la degradacion es independiente de la imagen al definirlo
como Ruido Aditivo Blanco Gaussiano (RABG o AWG por siglas en inglés) con
media cero y varianza op; por supuesto que también hay posturas encontradas [2-
12]. Al suprimir la respuesta del sensor y suponer que se tiene un RABG, resulta la
siguiente simplificacién de la ecuacidn (1.1):

In(i,j)= Y, D(ijim, n) +lo (myn) + R(i,j) . (1.2)
mn€Sy

La expresion previa tiene uso limitado por dos razones principales: (1) la di-
ficultad para estimar D(i, j,m,n) en la mayoria de las aplicaciones, y (2) el costo
computacional de las técnicas de restauracion resultantes [10]; en la mayona de
las aplicaciones resulta mas prictico asumir que la funcion de difuminacion pun-
tual D(i, j,m,n) es invariable regionalmente en el espamo, ésto disminuye mas la

complejidad del modelo inicial:

Ip ('!j) = 2m.nes, D(i = _maj - n) Io (m’n) + R(i’])
ID(iaj) = Zm.nESJ.D(m’n) lo (i -m,j— n) + R(ivj) ‘ (1'3)
Ip(iyj) = D(iyj) * o (i,§) + R(is4) .
Una slmpllcwon adicional aparece cuando nos enfocamos tnicamente a la
restauracion de imagenes con degradacidn estadistica' tipo RABG entonces la
ecuacion (1.3) se convierte en:

Iolii) = To i)+ R(id), e

con D(i,j) =1, para cualquier i,j € Z*t.

Con base a las consideraciones relativas al proceso de degradacion y a las
estrategias utilizadas para resolver el problema de restauracmn se puede plantear
éste en términos cuantntatwos como sigue:

Determinar la imagen restaurada (estimada o estlmador) fo(i,j) a partlr do RS |

la imagen degradada Ip(i, ) utilizando un operador Sn{ } -que identifica al bloque

de restauracion en las Figs. 1.2 y 1.3- tal que mmlmnze (u optimize) algun(os)'

cnteno(s) de error predefinido(s), o sea:

,IO( SR[’D(a])]v ; ‘ (1'5)’

si se cumple que:

{eti,i) f[ro(z,n,ro(z,n]}-»o s

donde e (i, j) es alguna funcion de error (local o global) entre la imagen ongmal y
la imagen estimada; su estructura se define ad hoc.

IEn adelante usaremos los vocablos imagen contaminada o ruidosa y contaminacidn o ruido
como sinénimos de magen con degradacion estadistica y degradacidn puntual o estadistica respec-
tivamente, para abreviar y mantener el contacto con la jerga actual.’
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Por ahora, no existen modelos para las imagenes originales y los criterios de
error con aceptacion universal, lo cual constituye la causa principal de la controversia
actual sobre las prestaciones de los diversos esquemas de restauracion.

1.3 Antecedentes y presentacion del problema.

Actualmente se realizan esfuerzos para mejorar los modelos de las iméagenes (origi-
nales, degradadas y restauradas), de los criterios de calidad del observador humano
y de nuestro sistema visual [17-24, 31-33, 58-62, 73-75, 77, 86-89] en concordan-
cia con las predicciones citadas en la Seccidn 1.2.1, aunque la motivacidn principal
no provenga en exclusiva del problema de restauracion de imagenes. Con el fin de
aprovechar el conocimiento actual sobre el SVH, se han desarrollado nuevos paradig-
mas para aplicarlos en las diversas etapas de cualquier SPDI; por supuesto que tales
adelantos inciden favorablemente en la etapa de procesamiento (véase la Fig, 1.1)
dada la importancia de la misma en aquéllos.

Una técnica que utiliza el SVH como referencia para mejorar la representacion
de las imdgenes y los aspectos relacionados con su procesamiento es la Transformada
Polinomial Hermitiana (TPH) (22, 23], la cual se ha utilizado con éxito en el mo-
delado y codificacion de imdgenes [22, 23], realce y restauracidn (24-30], algoritmos
integrales de codificacidn, restauracion, realce e mterpolacnon (29, 30], estimacion
de los montos de impureza y difuminacion de las imigenes degradadas [75] y sus
aplicaciones pueden extenderse al analisis (completo) de imdgenes y a la visién por
computadora [22, 23).

Relativo al problema de realce y restauracién de imagenes, utilizando la trans-
formada polinomial hermitiana como herramienta, podemos citar que para la restau-
racién de imadgenes con degradacion sistematica se han propuesto dos esquemas cuya
efectividad se ha reportado previamente; sus enfoques caen dentro de la restauracion
a priori [25, 26) o la identificacidn y restauracion a posteriori [27].

Respecto a la restauracion de imdgenes con degradacidn estadistica exclusiva-
mente, ya sea ruido aditivo blanco gaussiano [24] o ruido multiplicativo (entiendase
speckle) [28), se han utilizado esquemas idénticos en ambos casos con resultados que
alientan la investigacion en tal direccidn.

Es en los dltimos sistemas de restauracién donde se han detectado algunos
inconvenientes que limitan su efectividad, tal como lo citamos a continuacion: “[...)
el algoritmo [adaptivo] uniescala para reducir el ruido en imagenes de Tomografia
Computarizada (TC o CT por siglas en inglés) [y por consecuencia en imdgenes con
speckle o de Radar de Apertura Sintética (RAS o SAR por siglas en inglés)] tiene la
desventaja de dejar intacta una Banda de No Reduccion de Ruido (BNRR), alolargo
de los hordes, cuyo anclio dependera de la dimensién de la ventana [de inspeccion]
local utilizada en la definicion de la transformada polinomial y del contraste de los
bordes que conforman la imagen original, [...| el efecto anterior es reducido [jpero
nunca eliminado!] si se emplea un algoritmo [adaptivo] multiescala para realizar
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la tarea [...]" [24]. Las descripciones detalladas de esos algoritmos se dardn en el
Capitulo 3, por el momento basta senalar el antecedente directo del problema cuya
solucion se desea perfeccionar, '

1.3.1 Planteamiento del problema.

i Es factible perfeccionar los algoritmos adaptivos uniescala y multiescala de restau-
racion de imdgenes ruidosas desarrollados en el dominio de la transformada poli-
nomial hermitiana y reportados en {24, 28] empleando la misma herramienta que
éstos?, en caso afirmativo: jcudles opciones estan disponibles y bajo que supuestos
son asequibles? ;cémo deben implantarse tales algoritmos? y jcon qué criterios
se debe evaluar su comportamiento respecto a sus antecesores u otros sistemas de
restauracion? -

1.3.2 Justificacion e hipétesis.

La transformada polinomial hermitiana esta basada en algunas de las propiedades
de las etapas primarias (fases de preprocesamiento) del sistema visual humano {22,
23]. El principal objetivo del preprocesamiento es la extraccion de la informacion
relevante indispensable para el anilisis que se realiza en las etapas superiores del
SVH. Existe la evidencia que el preprocesamiento realizado es de tipo anisotrdpico
y multirresolucion; la cualidad de anisotropia [17] implica que se determina la ubi-
cacidn, intensidad y orientacidn de los gradientes de la imagen captada con nuestros
campos receptivos; ademas, éstos estan traslapados y son de dimension variable, i.e.
trabajan con diferentes resoluciones espaciales o escalas [18-21, 73, 88].

Por otra parte, los algoritmos citados en el planteamiento del problema fueron
desarrollados e implantados bajo este paradigma y por lo tanto gozan de sus venta-
jas y desventajas; asimismo, segin se inficre de los resultados reportados en [24, 28], .
esos sistemas de restauracion solo utilizan las caracteristicas del SVH relacionadas
con la deteccion de gradientes (ubicacidn e intensidad) y el procesamiento multi-
rresolucion de la informacidn relevante inherente a las imagenes por restaurar. En
tales circunstancias, podemos considerar la modificacion de las técnicas adaptivas
de restauracién hasadas en la TPH para incorporar el efecto de los detectores direc-
cionales'del SVH y, entonces, evaluar los resultados obtenidos.

Al respecto, podemos predecir consecuencias similares a las.evidencias presen-
tadas en [4, 31-33, 38, 39, 42, 48, 53, 54, 61], pues todos ellos incorporaron el filtrado
direccional a los filtros adaptivos que conforman la estructura basica de sus esque-

‘mas con resultados favorables; si bien, sdlo en [31-33, 53, 54] se hace mis explicita

una motivacién basada en el conocimiento de la época sobre la estructura del SVH
y los demads autores esgrimen argumentos heuristicos o computacionales,

2También utilizaremnos los términos de: confornos, singularidades, discontinuidades o transi-
ciones de contraste indistintamente para referirnos a esta informacion significativa de las imagenes.
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Por otra parte, analizando la evolucién de las técnicas de compresidn de
imagenes [2-8, 87-89) son evidentes los logros alcanzados en las mds recientes, que
fueron formuladas con base al modelo del SVH conocido.

Por tiltimo, y no por eso menos importante, los aspectos teérico-matematicos
relacionados con la incorporacion de las caracteristicas anisotrdpicas y multirresolu-
cidn del SVH son parte integral del modelado en base a la teorfa de la transformada
polinomial hermitiana. Con tales antecedentes se multiplican las esperanzas de éxito.

Estas reflexiones nos motivan a plantear la siguiente hipotesis:

Es posible aumentar las prestaciones del algoritmo [adaplivo] uniescala para
restauracion de imdgenes con degradacion estadistica fundamentado en la transfor-
mada polinomial hermitiana seqiin {24, 28], y eventualmente también del algoritmo
[adaptivo] multiescala, alterando su estructura con la finalidad de incorporar la car-
acteristica de selectividad direccional propia del Sistema Visual Humano y a la
vez convertirlo en un filtro anisotrépico®, limitandose el dmbito de las modifica-
ciones a los aspectos de interpretacion, desarrollo e implantacion de los algoritmos
implicados.

1.3.3 Objetivos.
Objetivo general.

Desarrollar, implantar y evaluar los algoritmos para restauracién de imagenes con
degradacidn estadistica que incorporen el procesamiento anisotrdpico y multiescala
para perfeccionar los sistemas adaptivos existentes [24, 28], utilizando los funda-
mentos tedrico-matematicos de la Transformada Polinomial Hermitiana.y con miras
a considerar un esquema més afin al Sistema Visual Humano,

Objetivos particulares.

1. Construir un Sistema de Procesamiento de Imdgenes usando la Transformada
Polinomial (SPITP) que permita simular las etapas de realce y restauracidn
con los algoritmos que se describen en {24, 28] y las relacionadas con la im-
plantacidn de los sistemas anisotrdpicos sugeridos.

2. Determinar cuales son los pardmetros ajustables e hiperpardmelros de los fil-
tros anisotrdpicos implantados y vislumbrar sus prestaciones en funcion de los
mismos. '

3Usaremos como sindnimos los términos: adaptivo-orientado o adaptivo-direccional indistinta-
mente, '

Por otra parte, se haré la distincidn entre los sistemas de restauracion precedentes y los propues-
tos mediante la signiente convencion: aquellos esquemas que itnicamente contemplenla deteccidn de
gradicntes, i.e., su ubicacién e intensidad, se denotaran como filiros (sistemas) adaptivos y cuando
también incorporen la selectividad direccional los llamaremos fillros (sistemas) anisoirdpicos; en
ambos casos el adjetivo mulliescala se afiadird si incluyen el procesamiento multirresolucion y
uniescala si lo omiten. -
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3.

8.

Realizar los experimentos de simulacion y evaluacidn imprecindibles para com-
parar el desempeiio de los sistemas anisotrdpicos propuestos, de los algoritmos
adaptivos descritos en [24, 28] y, eventualmente, con otras técnicas similares.

Proporcionar directivas para el empleo posterior de tales sistemas,

Proponer las modificaciones adicionales que permitan construir sistemas de
restauracién con mejor desempeiio que los originales [24, 28] y los que resulten
de las reformas contempladas inicialmente.

. Establecer nuevas perspectivas para el perfeccmnamlento y aplicacion de los |

esquemas de restauracmn citados,

. Determinar la estructura del SPITP para, incidenta.lmente, integrar los algorit-

mos relacionados con las demds etapas del procesamiento digital de imagenes
(i.e., andlisis y codificacidn) y las otros pfocedlmlentos que se han desarro-

llado previamente (29, 30, 74, 75], todas con el mismo sustento tedrico de la

transformada pohnomlal hermitiana.

Desarrollar e implantar los algoritmos (utilerias) que se consnderen pertmentcs
para coadyuvar a los objetivos anteriores,

T

SCACHG
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Capitulo 2

EXAMEN SOBRE EL REALCE
Y RESTAURACION DE
IMAGENES CON 1,
DEGRADACION
ESTADISTICA.

La literatura muestra dos tendencias para afrontar la restauracion de imagenes rui-
dosas y también al problema general de la restauracidn como se define en la Seccién
1.2.2. En una de ellas se agrupan las técnicas que consideran la imagen con ca-
racteristicas que se manifiestan en el ambito global, ésto implica que el sistema de
restauracion se desarrolla e implanta considerando propiedades homogéneas en toda
la imagen y en consecuencia el filtro construido permanece invariable durante el
procesamlento de la misma, este tipo de sistemas se conoce como filtros invariantes
en el espacio.

La alternativa consisteen utilizar el conocimiento preellmmar de quela mayoria
de las imdgenes examinadas hasta la fecha, incluso sus degradaciones, presentan
rasgos heterogéneos en el plano de la imagen; aspecto que indujé a desarrollar al-
goritmos cuyo comportamiento se adecua a las peculiaridades de las imagenes, asf
nacieron los filtros variantes en el espacio o fillros adaplivos. Asimismo, las ideas
precedentes son iitiles en las demds etapas de un SPDI, como se puede aprcclar en
las investigaciones reportadas [1-91].

Hasta ahora el enfoque adaptivo ha redituado los mejores frutos, observandose
un incremento constante en los procedimientos fundamentados en este paradigma;
por lo tanto, daremos una descripcion sumaria de los conceptos involucrados en
él. El esquema basico de un Sistema ADaplivo para Restauracion de Imdgenes
(SADRI) ruidosas o en general -igualmente valido para cualquier tipo de proce-
samiento adaptivo- se presenta en la Fig. 2.1, El filtro variante en el espacio se
desarrolla e implanta considerando imprecindible algin estimador de la variable o
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pardmetro local que proporcione informacidn sobre la actividad espacial de la imagen
a restaurar, de tal manera que su comportamiento dependa de las particularidades
regionales de la imagen; este funcionamiento esta representado por el dispositivo
de procesamiento adaptivo y sus consecuencias se reflejan en la materializacion de
un filtrado paso-bajas severo en las regiones homdgeneas de aquélla y un filtrado
paso-altas en las de alto contraste.

Dispositivo de procesamiento
Imagen Degradada Adaplivo (Adaptnblg)

In(i i Imager. Restaurada
D(.IJ) SR(i‘j)

[0('v1)

e
re”

Py —r—————

mrem e - - - -

Esiimadores de
& Variables 0 parametros locales

{ﬁl('l}n

i

-
P e

poo .

Conocimiento
a priorl

Figurh?.i: Sistema general de procesamiento adaptivo

- Existen dos técnicas bdsicas para realizar el procesamiento adaptivo 4]: (1)
el procesamiento orientado a elementos de imagen en el cual el filtrado se ajusta
en cada pixel de la imagen, y (2) el procesamiento orientado a subimagen donde la

imagen se divide en varios bloques que se procesan independientemente y al ﬁnal se

combinan para obtener la imagen filtrada.

" Los casos citados presentan sus bemoles, pues aunque el prouzsamlento orien-

tado a elementos de imagen tiene un alto grado de adaptividad y evita la presencia
de contornos (estructuras) artificiales o espurios® su implantacion resulta en cargas
computacionales elevadas, entiéndase tiempo de calculo. Por otro lado, el proce-
samiento orientado a subimagen es mas flexible al momento de implantarse y menos

costoso desde el punto de vista computacional; a cambio genera contornos espurios

cuando el tipo de procesamiento varia abruptamente entre subimagenes.

'Aunque muchos especialistas en el Area se refieren a ellos con el término de artefactos. -
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Los artefactos son més visibles -jal observador humano, por supuesto!- cuando
la Relacidn Sefial a Ruido (RSR) de la imagen disminuye y se pueden eliminar o
reducir si las subimdgenes se solapan usando ventanas de inspeccion localtraslapadas
y caracterizadas por una funcion suave; dichas ventanas deben normalizarse para
garantizar que la simple adicién de las subimigenes no procesadas reconstruyen la
imagen original.

A continuacidn se resumen varias técnicas empleadas en la restauracidn de
imagenes ruidosas, también se bosquejan las consideraciones necesarias para realizar
una clasificacidn y evaluacion de las mismas; se finaliza con una recapitulacion.

2.1 Descripcion de algunas técnicas representa-
tivas del realce y restauracion de imdgenes
con degradacidn estadistica.

En la restauracion de imagenes ruidosas existe una plétora de métodos que con
mayor o menor éxito permiten obtener aproximaciones aceptables a la imagen orig-
inal, pero en todos ellos se mantienen latentes las caracteristicas deseables e inde-
seables de los problemas mal planteados. Asi, conviene citar algunos procedimientos
que se han utilizado para resolver el problema y los conceptos generales que les sir-
ven de fundamentacién, Esto nos permite apreciar’su evolucién; sélo pretendemos
abarcar las tendencias que nos sirven para enmarcar los algoritmos anisotrdpicos
que proponemos mas adelante, y jnunca! ser exhaustivos al respecto.

Los filtros resefiados son: el filtro de Wiener y una versién adaptiva -conocida
como filtro de Lee-, filtros adaptivos-orientados, los filtros anisotrdpicos relacionados

con el SVH, la difusién anisotrdpica, los filtros fundamentados en la teoria cldsica -
de la estimacidn y los campos aleatorios markovianos, los filtros en el dominio de

la trasformada wavelet o de la transformada polinomial y los filtros morfoldgicos,

En estos e_;emplos conviene efectuar una revision de las referencias originales para

apreciar mejor su estructura y sus prestaciones,

2.1.1 Filtro de Wiener.

Uno de los primeros métodos desarrollados para restaurar imagenes ruidosas fue el
Filtro de Wiener [2-12] y cae en la categoria de los filtros lineales e invariantes en el

- espacio, para su desarrollo se asume que la imagen original Ip (i, ) y la degradacidn

estadistica R(i,7) corresponden a'la realizacidn de procesos estocasticos indepen-
dientes entre si, estacionarios y con media cero, y que las funciones de densidad
de potencia espectral de la imagen original Py, (w;,w;) y del ruido Pp(w;,wy) se
suponen conocidas (o estimables de alguna manera), con lo cual es posible obtener

un estimador dptimo de la imagen original fo (1,4) usando el criterio del Error
Cuadrdtico Medio Lineal Minimo (ECMLM o LMMSE por siglas en inglés), resul-
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tando el siguiente sistema de restauracidn Sg (w,,w,):

Py, (we,wy) '
Py, (w.cawy) + Pp (wmwv)

Las propiedades mas interesantes del sistema de restauracidn son: (1) requiere
de buenos estimadores para las funciones de densidad espectral de la imagen original
y del ruido, ya que se desarrolla e implanta en el dominio de la frecuencia espacial,
y (2) se comporta como un filtro paso-bajas en toda la imagen.

Los reportes experimentales [2-12] muestran que este sistema de restauracién
afecta significativamente las singularidades de la imagen restaurada, estableciendose
un compromiso entre el ruido eliminado y el grado de difuminacién de sus contornos;
a este efecto debe afiadirse que un observador humano es demasiado sensible a tal
degradacidn. La causa de la difuminacién de contornos radica en la consideracion
de estacionaridad del proceso estocastico con que se modela la imagen original, ésto
obliga al filtro a procesar las discontinuidades propias de la imagen sin distinguir-

Sk (weywy) = (2.1)

las del ruido contaminante (también con alto contenido frecuencial). Analizando

las particularidades de las imagenes que conocemos, es obvio que tal supuesto es

~ inadecuado la mayoria de las veces,

2.1.2 Filtro adapti\;o de Wiener.

Al considerar que la imagen original se puede modelar como un proceso estocastico
cuya media y varianza son no-estacionarios® y que la degradacion puntual R(i,§)
es un RABG con media cero y o} conocida o estimable [4, 34, 35], se induce au-
tomaticamente al desarrollo de un tipo de Filtro Adaptivo de Wiener, mds conocido
como Filtro de Lee, cuyo modelo matematico es:

af, (i,4)
vJ) + ok (iyj

SRA(wmwy) = U’ (

Las varianzas del ruido? y de la imagen original o degradada se estiman local-

mente, mediante una ventana de inspeccion local con dimensiones M x M, pues el
modelo considera que la imagen original es estacionaria localmente.

La principal caracteristica del filtro descrito es que su comportamiento se ade-
cua a las particularidades locales de la imagen, esto significa que trabaja como un
filtro paso-bajas en las regiones homogéneas de ésta y corno filtro paso-altas en sus

?En [35) se propone el término de modelos con media y varianza no-estacionarias (NMNV por
siglas en |ngles)

ILa varianza del ruido o} (i, j) se puede estimar de dos maneras: (1) al igualar tal pardmetro a
la varianza minima obtenida en un regién de la i imagen degradada considerada como liomogénea o
de poca actividad frecuencial, y (2) para una region homogénea de dimensiones 7 x 7 de la imagen
degradada se obtiene el promedio de las cinco menores varianzas locales estimadas, la varianza del
rnido estimada correspondera a tal promedio 18]
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contornos, si bien la conmutacidn entre ambos modos de operacién es paulatina,
como se deduce de la Ec. (2.2).

La cualidad anterior esta estrechamente relacionada con el enmascaramiento
por contraste propio del SVH, este fendmeno garantiza que las variaciones espurias
provocadas por el ruido son menos perceptibles en las discontinuidades de una ima-
gen y que ahi sea valido dejar intacta la informacion degradada sin afectar en gran
medida las preferencias del observador humano.

Otra propiedad sobresaliente es que el desarrollo e implantacidn del algoritmo
es en el dominio espacial con las ventajas consecuentes, Generalizaciones posteriores
del esquema adaptivo de Wiener se reportan en {34, 36, 54] y algunos aspectos sobre
la implantacién se sugieren en [37]. .

2.1.3 Filtros adaptives-direccionales unidimensionales 6 1-
D.

Un defecto del filtro adaptivo de Wiener es que la condicién de estacionaridad local
(del proceso estocdstico que modela la imagen original) no se ajusta a los atributos
reales de los contornos de una imagen. Cualquier sistema de restauracién basado
implicita o explicitamente en esta suposicién preservard tanto las discontinuidades
como el ruido de su vecindad.

Si bien el ruido en los contornos tiende a ser enmascarado por el SVH a la Dis-
tancia Normal de Visulizacidn (DNV), es conveniente removerlo con la perspectiva
del procesamiento futuro de la imagen restaurada conforme la aplicacion particu-

lar del SPDI. Ademds, considerese que tal enmascaramiento es mis aceptable para
el SVH si la RSR global es alta y que resultan desagradables para el observador

humano las imagenes restauradas, con el filtro adaptivo de Wlener, cuya RSR sea
baja.
Los posibles opciones para franquear este problema son:

1. Mejorar el modelado de la imagen considerando los contornos como compo-
nentes deterministicos de aquélla y desarrollar e implantar los algoritmos de
restauracion apoyados en ese modclo, aunque esta tarea jpodria resultar de-
masiado complejo! [4, 39).

2. Detectar contornos de la imagen usando los algoritmos conocidos al respectoy -

con ellos implantar el filtro adaptivo de restauracion; esto implica que se deba
ajustar este filtro en base a una regign de soporte tal que solo se considere

alguna de las zonas limitrofes del contorno, como se hizo en [38, 40 y 41).

Esta variante tiene el inconveniente que la deteccidn de contornos en presencia
de ruido jno es tarea sencilla! y siempre existisd la posibilidad de eliminar
conlornos, delectar conlornos falsos o perder su ubicacidn correcta [2-7, 68).

3. Otra solucion consiste en servirse de filtros unidimensionales (1-D) orientados
dispuestos en cascada y construidos bajo los auspicios de algiin filtro adap-
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tivo bidimensional (2-D), e.g., el filtro adaptivo de Wiener; esta seleccién
implica dejar intacto el principio de operacién del sistema de restauracion
hidimensional al que se agrega la caracteristica de selectividad direccional -en
la orientacién de las singularidades que se detecten- con el fin de eliminar el
ruido existente en las discontinuidades y sus alrededores, jsin afectar [mucho)
el contraste original de la imagen! [4, 39, 42).

4, Otras posibilidades y las combinaciones asequibles de las anteriores.

Algunos esquemas cuyo principio de operacidn corresponde al mencionado en
el punto tres fueron propuestos en las referencias ahi citadas, La idea esencial es
la siguiente: sea el filtro adaptivo-direccional 1-D Ty, [] para cualquier 6; € [0, 7]
obtenido bajo los auspicios de algin filtro adaptive 2-D y con la diferencia de estar
orientado en la direccién ; jlocal y globalmente! La imagen restaurada se ohtiene
después de procesarse con el sistema de restauracion representado con la ecuacion:

Fo(ivj) = Toy [T b-To oG], (29)

y las direcciones recomendadas se restringen al conjunto de orientaciones @ =
{0°,45°,90°,135°} por razones practicas [4, 39]. Como la imagen degradada se
procesa iterativamente, las caracteristicas de la seiial y el ruido se modifican a la
salida de cada filtroy, por ende, su repercucién debe considerarse para la subsecuente
iteracion ajustando los parametros de los filtros respectivos.

La aplicacidn de la idea anterior al filtro adaptivo de Wiener, citado previa-
mente, se hizd en [4, 39}, reportandose los siguientes resultados:

- 1. La deteccidn de la posicidn y orientacidn de los contornos permiten disminuir:

el ruido a lo largo de los mismos y en sus inmediaciones sin agregar una

difuminacidn apreciable de la imagen restaurada a la DNV, ademas existe el -

suavizamiento -muy deseable- de las regiones homogéneas de la imagen,

2. La carga computacional disminuye respecto al filtro adaptivo de restauracidn
2-D original [39, 42, 47]y, al igual que este, se implanta en el dominio espacial.

* Ambas cualidades redundan en mayores prestaciones del filtro adaptivo-direc-
cional de Wiener respecto al filtro adaptivo de Wiener, segin los reportes de las

referencias originales [4, 39]. Existen variantes al filtro descrito en esta seccidn, las
cuales estan relacionadas con el esquema adaptivo 2-D tomado como base [4, 39] y
consideraciones de indole computacional [39], con resultados anilogos.

2.1.4 Filtros anisotrépicos relacionados con el sistema vi-
sual humano.

Los filtros descritos previamente utilizan de manera implicita algin conocimiento
sobre las preferencias del observador humano; sin embargo, en ninguno de ellos se
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intento aplicar sistematicamente el conocimiento que se tenfa, en su momento, sobre
la estructura del SVH. En esos esquemas se modela heuristicamente la naturaleza
heterogénea de la imagen original y con esta informacion se desarrolla e implanta el
sistema de restauracion.

Un drea de investigacion con auge creciente se relaciona con la incorporacidn
del conocimiento adquirido sobre el SVH, adquirido via experimentacion psicoldgica-
psicofisica, a las diversas etapas de un sistema de procesamiento digital de imdgenes
¥, por ende, la restauracidn de imdgenes también ha recibido su “porcién del pastel”,

Los primeros intentos fueron los métodos de restauracidn basados en una
Juncidn de la visibilidad del ruido -en una imagen contaminada- tal como la aprecia
el observador humano. Esta funcidn depende de la potencia del ruido contaminante
y de una funcidn de enmascaramiento que caracteriza la respuesta del sistema visual
humano a la actividad espacial en aquélla.

La funcién de la visibilidad del ruido se determind mediante experimentos
perceptuales (de apreciacion subjetiva) con observadores humanos; se encontré que
la sensibilidad del SVH a los cambios de contraste espurios es una funcién decreciente
de la nitidez del contorno afectado y que se incrementa exponencialmente con la
distancia espacial entre la region de observacidn y la localizacion del contorno mas
préximo. Mayor informacién sobre la idea original y el procedimiento experimental
empleado se dan en [44}; diversas aplicaciones a la restauracidn de imagenes estan
disponibles en [44-47).

La caracteristica comiin de esas técnicas radica en que la funcién de la visi-
bilidad del ruido gobierna el comportamiento del filtro adaptivo de restauracion

propuesto en el esquema general de la Fig. 2.1. El fendmeno visual relacionado

con dicha funcidn se denomina efecto de enmascaramiento o enmascaramiento por
contraste [2-6, 44].

L.a culminacidn de los esfuerzos realizados para integrar para integrar el conocimiento

sobre el SVH, de la época, en los sistemas de restauracién de imagenes ruidosas
es la técnica propuesta en [31] bajo el nombre de estimacion no-estacionaria y
anisolropica® de imdgenes.

Fn esa referencia se menciona que las evidencias experimentales sostienen la
hipdtesis que la deteccidn de gradientes tiene un rol importante en las etapas pri-
marias de nuestro sistema de visién; estudios psicofisicos complementarios reportan
una correspondencia entre las caracten’sticas paso-banda del SVH (deteccidn de con-
tornos) y la diferenciacion espacial (o inhibicidn lateral) que tiene lugar en sus etapas

4Conviene aclarar que el vocablo anisotrdpico se utilizd también al rotular esta seccion como
referencia a la cnpacldad del SVH para detectar la intensidad, ubicacidn y orientacidn de los con-

“tornos de una imagen y como sindnimo de los términos: adaptivo-orientudo o adaptivo-direccional,

esto se hizo para mantener la concordancia con el concepto general vertido en {17] y con la terml-
nologia empleada en el Capitulo 1.

La referencia original [31) lo usa para denotar exclusivamente la cualidad de procesamiento
orientado en la direccidn de los contornos, reservando el término de no-estacionario para denotar
el comportamiento adaptivo -i.c., basado en la deteccidn de gradientes (ubicacién e intensidad)-
del sistema de restauracién implicado.
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primarias. Al mismo tiempo, el SVH posee células que son excitadas selectivamente
por estructuras (lineas y bordes) con orientaciones especificas.

La primera observacion jjustifica! los resultados desfavorables obtenidos con el
filtro de Wiener y los resultados positivos que se tienen al aplicar el filtro adaptivo
de Wiener o los filtros adaptivos regulados por la funcidn de visibilidad del ruido.

Por otra parte, también se concluye que la selectividad direccional a lo largo
de las singularidades, repercute en la visibilidad del ruido en las vecindades de los
contornos de la imagen degradada: “[...] aquel ruido con la misma orientacion que
la estructura subyacente resalta su detectabilidad, pero si esta orientado perpendi-
cularmente reducird las posibilidades de deteccidn del contorno por parte del SVH
)",

Antes de finalizar, citaremos sus principales caracterfsticas:

1. Se desarrolla e implanta en el dominio de la frecuencia espacial, aspecto que in-
crementa el tiempo de computacion consumido por el sistema de restauracion.

2. Remueve las componentes de ruido mas visibles y, bajo ciertas circunstancias,
enfatiza (realza) los contornos de la imagen restaurada, con el aumento conse-
cuente de la relacion seiial a ruido (RSR) de la misma, en los dmbitos global
y local. :

3. El procedimiento tiene prestaciones aceptables cuando la RSR (global) de

la imagen degradada es alta, la calidad de la restauracion depende de tal

~ pardmetro, Cuando tiene valores bajos influye directamente en la determi-

nacion de las variables que controlan el comportamiento anisotrdpico y, por
ende, las prestaciones del filtro anisotrdpico.

L~

La disminucion en la calidad de la estimacion de las variables de control y el

ruido contaminante, provocan la pérdida de las caracterfsticas originales y la .

aparicion de estructuras espurias en la imagen restaurada; a. despecho de estos
 defectos se tiene una mejoria sustancial respecto a su predecesor [47] y, quizds,
también que los propuestos en [44-46).

5. Una peculiaridad (jimportantisima!) de las variables de control es su bajo
ancho de banda que impide la representacion adecuada de las estructuras finas
de una imagen (i.e., teztura), esto implica que la iinagen procesada dificilmente
contendrd esa informacidn, aunque no este contaminada y sélo se busque el
realze de la misma. Este efecto es visible a la DNV, pero no es tan objecionable
como la difuminacion en la imagen restaurada; ésto sugiere la importancia
secundaria de la textura para el observador humano,

6. Las caracteristicas del filtro: de suavizar la regiones homogéneas, realzar los
contornos y eliminar la textura en la inagen restaurada redundan en un re-
sultado mds aceptable respecto a los que proporcionan otras técnicas (v.gr.,

filtro de Wiener),
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7. Las variables de control empleadas, asociadas con la ubicacidn, intensidad
y orientacién de los contornos, suguieren nuevas medidas para cuantificar la
distorsién en la imagen restaurada relativa a la imagen original en funcidn de
esos parametros y el ruido residual en las regiones homogéneas de la misma.

Por iltimo, conviene citar que en [47] se desarrollé un sistema compuesto
con filtros no-isotrdpicos orientados en las direcciones {0°,45°,90°,135°} durante la
implantacién, con el préposito especifico de disminuir su carga computacional, atin

cuando se consideren modelos de mayor complejidad para la imagen original; pero,

ninguna sugerencia se menciona respecto al empleo del sistema propuesto con miras
a materializar un filtro adaptivo-direccional,

Sin embargo, se seiiala que mediante la separacion apropiada de las compo-
nentes espectrales (bandas) de una imagen ruidosa a color y suponiendo que el
enmascaramiento por contraste es independiente en cada banda es posible emplear
el método citado a la restauracion de imagenes ruidosas a color, en virtud que aquél
se desarrolld inicialmente para las imagenes blanco y negro. Esta reflexion es valida
para cualquier procediiniento de restauracién de imdgenes ruidosas [47).

2.1.5 Difusién anisotrdpica.

La primera de las técnicas modernas de restauracion de imdgenes ruidosas que
resefiaremos recibe el nombre difusidn anisotrdpica®, se relaciona con las cualidades
del SVH para detectar la ubicacidn e intensidad de los contornos de una imagen a
diferentes niveles de resolucién. Se concibié [48] con el objeto de proporcionar un
nuevo paradigma relacionado con el concepto de representaciin (y, en consecuen-
cia, procesamiento) multiescala, aunque puede emplearse sin modificacién al
realce y restauracion de imégenes, como se sugiere en [28, 43, 48-52, 56, 76)

La caracteristica multirresolucion del SVH significa que a diferentes distancias
(escalas) del objeto sobre el cual se fija la atencidn se aprecian diversos grados de
detalle (resoluciones) acordes con la situacién particular que se analiza: a mayor
escala menor resolucion y viceversa. En el dmbito del procesamiento. digital de
sefiales existe el concepto de representacion de seiiales (o imdgenes) en el espacio
de escalas que esta relacionado estrechamente con aquella cualidad de la vision
humana, y quizds de una gran parte del mundo animal [18).

En la referencia [48) se establecen los criterios que regulan la candidatura de los
esquemas contendientes para constituirse en la mejor representacion multiresolucion

5La palabra anisotrdpico se aplica tal como se conceptua el comportamiento general de los
fendmenos fisicos de: difusidn de gases, conduccidn {érmica'y radiacidn de energia; se reficre a
que éstos se manificstan heterogéneamente en las diferentes coordenadas y direcciones del espa-
cio tridimensional euclidiano, De acuerdo con la descripcién proporcionada en esta seccién y en
relacién con 1as observaciones hiechas en 1as anteriores podemos concluir que se discute un sistema
de restauracién "adaptivo-direccional o anisotrépico parcial” dado que sélo se considera el proce-
samiento en las direcciones 0° 'y 90°, despreciandose las demds, v.gr., 45° y 135° en aras de la
simplicidad [48-52).
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L de imagenes, a saber:
- 1. Causalidad pues cualquier representacion multiescala rentable debe tener la
propiedad de no generar contornos espurios cuando la descripcion se desplaza
, de las resoluciones finas (altas) a las resoluciones gruesas (bajas).
}‘mi“ﬂx\y .
' 2. Localizacion Inmediata puesto que las singularidades en cada escala deben
o acentuarse y coincidir con los contornos semdnticos significativos de esa res-
Vi olucién. ‘
S 3. Suavizamiento seleclivo de regiones elementales ya que, en cada escala, el
;o suavizamiento local debe ocurrir de preferencia al interior de las regiones a i
b despecho del suavizamiento interregional, ésto significa que la difuminacion .
T gy, e A .
. ino esta permitida en los contornos de la imagen!
N La difusion anisotrdpica® cumple todos los requisitos anteriores [48] y consti-
[t tuye a la vez un perfeccionamiento de la representacion propuesta en [18]. Se infiere
que
P - Enfechasrecientes se han propuesto algoritmos alternos a la idea anterior. Uno
P de ellos propone una esquema de suavizamiento adaptivo [49] en el cual se realiza
N ; la difuminacion adaptiva utilizando una cascada de filtros de promediacion local

ponderada cuya mascara de ponderacion es idéntica a la descrita en [48]; al mismo
tiempo, se definen las alternativas para la descripcion multiresolucidn de imégenes,
se usan como parametros de escala el contraste de los bordes K o el nimero de
iteraciones del proceso de difusion N;. , i

Se concluye que la representacion multiescala obtenida con el pardmetro N; .
(con K fija) es similar a la descripcidn propuesta en 18] (i.e., la representaciin
multiresolucion gaussiana cuando K — 0), y, por lo tanto, padece de defectos

P s D andlogos; si K es el parametro de escala (N; permanece constante): (a) se elimina
ST automdticamente la migracion en la ubicacidn de los contornos de la imagen a través
L de las escalas, (b) se explota la cualidad de realce de contornos propla de la difusién
Ry anisotropica, y (c) resulta una representacion adaptiva en el espacio de escalas mas

confiable que la representacion multiresolucion gaussiana. Por otra parte se citan v
variantes para mejorar el tiempo de ejecucion del algoritmo de difusion anisotrépica i

P en maquinas uniprocesador y multiprocesador (SISD y SIMD respectivamente y con
I | siglas en inglés),
e La referencia [50} reformula el problema de difusién anisotrdpica para evitar
’ ' la dependencia del algoritmo relativa al sistema de vecindario definido en su im-
M} : plantacion. La fundamentacidn del método de difusién anisotrdpica en el contexto
general del problema de restauracidn de imagenes, como una técnica de regulariza-
ey cion variacional, se registra en [51). Este esquema tiene las ventajas siguientes: (1)
- 6Que bien podria llamarse representacidn multirresolucidn anisotrdpica en analogia con la re-
; presentacidn multirresolucidn gaussiana o isotrdpica que se estudia en (18}, la wiltima proviene de
Nowt? un modelo semejante a la difusidn isolrdpica.
T
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converge a la solucion de interés (imagen restaurada si se aplica a la restauracién de
imdgenes ruidosas), evitandose el problema de decidir en que momento debe deten-
erse la difusién y (2) requiere la solucidn de un problema con valores en la frontera
en el plano de la imagen -generalmente una regién simple tipo rectangular-, ésto
permite abatir el tiempo de computacidn en un orden de magnitud.

La formulacién del esquema de difusién anisotrdpica para aplicarloen la restau-
racién de imagenes contaminadas con ruido dependiente de la seiial se realiza en
[51]; al mismo tiempo que se presenta una aplicacion especifica en la restauracion
de imdgenes ultrasénicas, También se citan ejemplos de imagenes donde el requisito
de causalidad no se cumple y se enuncia una variante que debe cumplir cualquier
método de representacion multiescala competitivo, este requerimiento es nominado
criterio modificado de causalidady se enuncia como sigue: “...el valor de un maximo
local en la imagen de intensidades [0 de niveles de gris] no debe incrementarse al
pasar de una escala fina a una escala gruesa, similarmente el valor de un minimo
local no debe incrementarse al pasar de las resoluciones detalladas a las resoluciones
burdas [y dichos valores criticos pueden mantener su valor o decrernentarse ya que
ninguna restriccién impide este comportamiento...”.

Finalmente, la aplicacidn de los algoritmos descritos en {48, 49} a la restau-
racion de imdgenes de radar de apertura sintética se reporta en [28, 76), donde se
les compara con otros esquemas en base a ciertos criterios de calidad (subjetivos y
objetivos) y con resultados dignos de considerarse.

2.1.6 Filtros en el dominio de la transformada wavelet.

Otra técnica novedosa para el modelado de imdgenes es la transformada wavelef .
Bdsicamente, consiste en la descomposicion de la imagen en un conjunto de coefi-
cientes (coeficientes wavelel) que determinan las contribuciones, locales y parciales,
de un grupo de funciones de soporte compacto® a la descripcién regional y multiescala
de la imagen sin transformar (imagen inicial). El método se asemeja a la transfor-

- mada de Fourier cuyos coeficientes proporcionan una descripcion global de la sefial,

en oposicién a la descripcion local implicita en los coeficientes de la transformada

wavelet o :
En el caso general, las funciones de soporte compacto pueden tomar cualquier

forma y solo deben cubrir las restricciones impuestas por la teorfa respectiva. Sin

embargo, el SVH tiene preferencia por los contornos de las imagenes y como hay una

gran cantidad de detectores de gradientes, desarrollados en el campo de la vision
por computadora, se justifica la utilizacidn de funciones de soporte compacto cuya

“estructura se asemeje a tales detectores, Un detector 6ptimo de discontinuidades se

?Algunos autores la traducen como transformada por ondeletas, otros como transformada por
ondiculas y el autor de este documento prefiere transformada ad hoc, pues jparece que de gustos
se tratal

8E! dominio de definicidn de estas funciones es finito en los ambitos: espacial del plano de 1a
imagen y en plano de la frecuencia espacial o dominio de Fourier,
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relaciona con la primera derivada de la funcion gaussiana y una variante de la trans-
formada wavelet que lo utiliza, para construir sus funciones de soporte compacto, se
describe en [61, 62, 64).

Se conocen diversos esquemas de restauracion de imagenes ruidosas en el do-
minio de la transformada wavelet [61, 63, 64, 66), pero enfatizaremos las propiedades
del esquema citado en [64] pues tiene las siguientes ventajas: (1) se utilizd para
restaurar el mismo tipo de imagenes (de TC) que se procesaron con los algoritmos
descritos en [24] y cuyo perfeccionamiento es el objeto de esta tesis, y (2) proporciona
una opcidn, bastante comprensible y ficil de implantar, para determinar y emplear
la correlaciin que existe entre las diferentes resoluciones de una representacién mul-
tiescala, diferente a la propuesta en [61).

La representacién multirresolucién empleada en [61, 64) es una descripcidn re-
dundante o no-ortogonal pues sus coeficientes requieren mas espacio en memoria que
la sefial (imagen) original. Las transformadas ortogonales (wavelet u otras) se ca-
racterizan por optimizar la cantidad de coeficientes de la representacion multiescala
para efectos de codificacion; pero dificultan la correlacidn, en el espacio de escalas, de
las descripciones involucradas; este problema no existe en las transformadas redun-
dantes. Las reflexiones previas son vélidas en general y, en consecuencia, también
lo son para la transformada wavelet citada.

Por otro lado, se sabe que la potencia del ruido de una seiial ruidosa se con-
centra en las resoluciones finas de su representacion multiescala, por esta razén es

- posible implantar algoritmos competitivos de restauracién de sefiales e imdgenes rui-

dosas [61, 64, 67] si se efectua una correlacién entre sus diferentes resoluciones. En

‘el dominio de la transformada wavelel, esa correlacidn ayuda a la deteccién de las

smgularldades propias de la sefial ongmal y permite despreciar aquellas estructuras
espurias introduccidas por el ruido. :
El algontmo de restauracién propuesto en [64] tiene las siguientes caractenisticas:

1. El filtro es adaptwo y la informacion sobre la ubicacidn de contornos regula
su comportamiento; en la referencia original lo catalogan como anisotrdpice®,
en el dominio espacial y de la frecuencna espacml

2. La eliminacion del ruido es bast,ante_aceptable en las regiones homogéneas
de la imagen, si bien las discontinuidades con baja frecuencia (de la imagen
original) provocan que el ruido residual sea mas notable en estas zonas que en
aquéllas con mayor frecuencia espacial, ademas introduce artefactos locales de
poca monta y nunca aparece el fendmeno de Gibbs en los contornos nitidos
recuperados. Se establece un trueque entre la reduccnon de ruido y la retencidn
de la textura original,

9Aunque en relacidn con la concepcién propuesta [17] y su contraparte [31] serfa preferible
utilizar el vocablo no-estacionario o dejarlo sélo como adaptive, pues jnunca se menciona que el

‘procesamiento sea también direccional!
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3. Los mejores resultados se obtienen cuando la correlacion espacial directa (em-
pleada en la deteccion de contornos significativos en la imagen) se calcula para
2 & 3 escalas adyacentes; si £ > 4 empeora el proceso de restauracion ya que
no se resaltan mas los contornos para su deteccidn y el ruido en las vecindades
de los mas nitidos se hace bastante apreciable. Se estima que las causas de
esta anomalia son la migracidn de las singularidades de la imagen a través de
las escalas y la interferencia entre discontinuidades contiguas.

=~

El algoritmo tiene baja sensibilidad a la seleccion inadecuada del umbral de
potencia de ruido que requiere; utiliza un factor de ajuste para controlar ite-

rativamente esta dependencia y para compensar la diferencia en el grado de

cuantizacion existente entre el ruido localizado en las vecindades de los con-

tornos nitidos y aquél ubicado al centro de la imagen.

o

El tiempo de computacidn inherente al filtrado es minimo en comparacion con
el cdlculo de la transformada wavelet directa e inversa, la proporcion es 1: 9
sin considerar que el algoritmo es distribuible.

&

La naturaleza selectiva espacial del filtro conlleva la posibilidad de usufructuar
este sistema en el filtrado de ruido espacio-dependiente.

Se establece en [64] que el método de correlacidn espacial directa es més directo,
facil de implantar y significativamente mas robusto que el algoritmo propuesto
en [61, 62], aunque jomiten explicar su criterio de robustez!

_~l

Una posibilidad de explotar la correlacidn espacial directa para € > 4 radica |

‘en definir y utilizar transformadas wavelets con resoluciones mas préximas dado

que en [60, 61, 64] el parimetro de escala acarrea resoluciones mas gruesas pues
s € [1,2,4,8,16,...]. Otras representaciones multiresolucion proveen escalas mas
contiguas, e.g., la transformada polinomial hermitiana, o no padecen la migracion
de contornos como la difusion anisotrdpica. La otra opcidn consiste, de plano, en
adecuar la correlacidn espacial directa a cualquiera de las descripciones mencionadas.
Un método que caracteriza de manera distinta el comportamiento de las dis-
continuidades en el ambito de la representacion multiescala fue propuesto en [60, 61],
ahf se establece la regularidad de las singularidades a través del espacio de escalas
mediante la determinacion de los ezponentes de Lipschiz de los maximos locales del
médulo de los coeficientes wavelet. Citan que las estructuras reales de una imagen
se caracterizan por poseer un exponente de Lipschiz positivo a diferencia de un valor

* negativo propio de las singularidades espurias inducidas por el ruido.

La correlacidn mencionada se emplea conjuntamente con un criterio de co-
herencia espacial (continuidad) de los contornos de una imagen para realizar un
eslabonamiento de los maximos locales de referencia, asi se evaluan sus propiedades
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geométricas con el objeto de regularizar'®a forma geométrica de las cadenas, de
méximos locales, resultantes del eslabonamiento. En base a las consideraciones pre-
vias y utilizando un algoritmo por deméds complejo para reconstruir las imdgenes, a
partir de los maximos locales del mddulo de los coeficientes wavelet, se describe en
[61] un sistema de restauracidn de imégenes ruidosas,

Aprovechando que la potencia del ruido se concentra en las escalas finas de
las representaciones multiresolucion, es factible aplicar el filtro de Wiener a los
coeficientes wavelet de esas escalas y estimar la imagen restaurada a partir de los
coeficientes filtrados. En [66] se propone un algoritmo con estas peculiaridades y se
usa para restaurar imagenes de radar de apertura sintética con resultados aceptables;
la transformada wavelet que utiliza es idéntica a la descrita en [61, 64].

Existen aplicaciones de la trasformada wavelet para resolver el problema com-
pleto de restauracion de imagenes, tal como se plantea en la ecuacidn 1.3. Un método
que establece y utiliza explicitamente la correlacidn existente en la descomposicion
sub-bandas de la imagen degradada en el dominio de aquélla para implantar un
sistema de restauracion se describe en [65).

2.1.7 Teorfa clésiéa (Bayesiana) de la estimacién.

Otra opcion para materializar el proceso de regularizacion a que conduce la restau- -
racion de imagenes ruidosas'!, se sustenta en la teoria cldsica de la estimacion;
se emplean los Campos Aleatorios (CA o RF siglas en inglés) para modelar es-
tocdsticamente el conocimiento a priori sobre la imagen original y el tipo de degra-
dacidn involucrada.

Para utilizar la estimacién bayesiana en la solucidn del problema que nos ataiie
se sigue el procedlmlento subsecuente:

i Establecer un modelo probabilistico a priori de la funcndn a recuperar, i.e,
imagen original Io (s, J)

ii Desarrollar modelos. estocdsticos para el proceso de observaclon o imagen
degradada Ip(i, ])

iii Utilizar criterios de error apropiados para regular la calidad de la imagen
restaurada fo (i, j).

iv Proponer los estimadores optimos para la imagen restaurada fo(i, 7) respecto
a los puntos previos,

10Este procesd corresponde al concepto matematico relacionado con la frase ajuste de curvas,
que en la jerga del procesamiento de imdgenes podria ser ajuste de contornos; usar este término
evitarfa cualquier confusion con el significado que se da al vocablo regularizacidn, en el campo de
Ia restauracion de imdgenes y que se asocia con la solucidn de problemas mal planteados {2-12).
iSobre todo para los que somos principiantes!

1 Piecewise smooth fields es el término empleado en la jerga respectiva [53-57),
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v Desarrollar e implantar algoritmos (estocdsticos o deterministicos) eficientes
para computacidn de esos estimadores.

De lo anterior, se infiere que su aplicacidn éxitosa dependera en gran medida
de la calidad de los modelos estocasticos mencionados, imismos que deben satisfacer
los siguientes requisitos (53, 57):

1. La dependencia probabilistica entre los elementos del campo estard localizada
espacialmente. Esta condicion es necesaria si el modelo ha de corresponder
a una imagen compuesta de conjuntos de regiones elementales homogeneas'?,
ademds garantiza el desarrollo e implantacién de algoritmos de restauracién
distribuidos en sistemas de multiprocesamiento,

2. La clase de modelos estocdsticos seleccionados tendrd gran variedad de op-
- ciones para caracterizar diferentes comportamientos en las imagenes restau-
radas,

3. Transparencia de la relacidn que existe entre las caracteristicas de los cam-
" pos aleatorios y los pardametros de los modelos propuestos para facilitar su
especificacion,

4, Posibilidad de representar la probabilidad a priori, del campo aleatorio, de un
manera explicita que permita la aplicacidn directa de la teorfa de Bayes.

5. Contar con procedimientos eficientes, tipo Monte Carlo u otros de naturaleza -
deterministica, para generar campos aleatorios muestra (imagenes) a partir
de la funcion de distribucion (o densidad) probabilistica del modelo con la
finalidad de verificar la viabilidad del sistema de restauracion resultante.

Existe una clase de modelos estocsticos que posee las propiedades anteriores:
los Campos Aleatorios de Markov (CAM o MRF por siglas en inglés) discretos.
Un campo aleatorio markoviano discreto es una coleccion de variables aleatorias
asociadas con cada nodo (pixel) de una reticula regular finita (plano de la imagen) y
cuya distribucién probabilistica es tal que la probabilidad condicional de que alguna
variable aleatoria tome un valor determinado, dados los valores del resto de las
variables del campo, es idéntica a su probabilidad condicional dados los valores del

campo aleatorio en el vecindario de aquella variable.

La especificacion del CAM en términos de sus probabilidades condicionales
presenta algunas dificultades matematico-conceptuales y practicas; sin embargo, ex-
iste una manera de franquearlas mediante la utilizacidn de la equivalencia Markov-
Gibbs, Al usar esta correspondencia se simplifican la interpretacion de los modelos
asociados con el proceso de degradacion y los aspectos inherentes a la implantacidn
del sistema de restauracion respectivo.

2Enla jerga de la restauracién via CAM se usa la frase: continuous patches,
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Ademds de los modelos citados es necesario reducir la complejidad computa-
cional de los esquemas de restauracién resultantes pues de otra manera todo se re-
ducirfa a meras especulaciones tedricas sin impacto practico real. El Filtro Dindmico
Newtoniano (FDN o NDF por siglas en inglés) [56] es un algoritmo deterministico,
basado en el empleo de modelos -también deterministicos- para sistemas dindmicos
de particulas interactuantes, que permite aplicar la estimacion bayesiana y los cam-
pos markovianos en la regularizacion; sus peculiaridades mas relevantes son:

1. La unificacidn del marco tedricoque respalda algunos enfoques deterministicos
para la solucién del problema de restauracion, v.gr., la difusién anisotrépica.

2. La utilizacidn de razonamientos intuitivos para seleccionar los modelos y sus
parametros cuando se deseen ampliar las aplicaciones de la teoria respectiva

[56, 57).

3. Es un algoritmo distribuido y por tanto implantable en sistemas multiproce-
samiento, también presenta una carga computacional -entiéndase rapidez de
convergencia o tiempo de computacidn- menor respecto a otros métodos rela-
cionados como la difusién anisotrdpica.

4. Emplea un error empirico de reconstruccidn para obtener la imagen restau-
rada, esta opcién es mas prictica en términos computacionales y también
compensa en forma automatica los errores inducidos en la fase de modelado.

5. Las caracteristicas anteriores estan intimamente ligadas a las ventajas de los

algoritmos propuestos en [57] con relacién a los métodos bayesianos de restau- -

racion, éstas son: (a) la flezibilidad para representar diversas clases de imd-
genes y desartollar los filtros de restauracidn inherentes, (b) la genemlidad o
versatilidad para aplicarse a la solucién de diversos problemas relacionados con
el procesamiento digital de imdgenes, la interpretacidn precisa de los modelos
y pardmetros asociados con los sistemas a implantar y (d) la eficiencia compu-
tacional del algortimo en los aspectos de tiempo de ejecucion, requerimiento
de memoria y posibilidades de distribucién,

La investigacion que se realiza para la aplicacidn de la estimacion bayesiana en
la regularizacidn ha redituado técnicas con diferentes prestaciones, algunas de ellas
se describen brevemente para completar nuestra revision, ‘

Un esquema considera que las iindgenes estan compuestas por una gran canti-
dad de regiones elementales homogéneas e incorpora el conocimiento a priori sobre
la geometrfa de sus fronteras (contornos de la imagen), emplea dos campos aleato-
rios markovianos acoplados denominados campo de intensidadesy campo de lineas.
El campo de lineas indica la presencia y la orientacion del contorno y su funcidn
es desacoplar o discriminar elementos de imagen con diferentes propiedades (i.e.,
intensidad y orientacidn). En [53] se establece un algoritmo estocastico para la si-
mulacidn del filtro propuesto; siguiendo la misma linea de accidn en {57) se proponen
algunos filtros deterministicos y estocdsticos con las ventajas citadas previamente.



"""""

!

Una generalizacidn del paradigma que sustenta los esquemas previos se pro-
pone en [54], ahi se incluyen los campos aleatorios gaussianos, ampliamente usados
en la restauracion y estimacion de imdgenes'?, en el modelado de las imagenes involu-
cradas con el sistema de restauracién; asi resultan los Campos Aleatorios Compuestos
de Gauss-Markov (CACGM o CGM por siglas en inglés).

El campo aleatorio CGM contiene dos niveles (0 campos): uno superior o visi-
ble y otro inferior u oculto. El campo visible corresponde a la imagen observada que
se supone compuesta de diferentes submodelos Lineales Invariantes en el Espacio

(LIE o LSI por siglas en inglés), éstos son representativos de las caracteristicas

locales de la misma y estan asociados con los diferentes tipos de regiones elementales
homogéneas que la componen; ademas, las variables aleatorias definidas en cada
nodo de la reticula regular finita se asocian con un espacio paramétrico gaussiano,
i.e., los niveles de gris de cada pixel se definen en un intervalo continuo.

- El campo oculto tiene un soporte discreto finito, su propdsito es gobernar la
conmutacion entre los diversos tipos de submodelos LSI observados; este objetivo es
idéntico al campo de lineas citado en [53, 57). El campo aleatorio CGM es de tipo
no-causal y su version causal se denomina Campo Aleatorio Gaussiano Doblemente
Estocdstico (CAGDE o DSG pos siglas en inglés).

En 1a referencia [54] se citan como principales desventajas: (a) la complejidad
de los modelos, (b) la carga computacienal de los algoritmos propuestos y (c) la di-
ficultad en la identificacion de los pardmetros apropiados para el sistema de restau-
racion. Ahi mismo mencionan que: “..Los modelos anteriores proporcionan un
marco matematico-conceptual (tipo estocdstico) para justificar [mds] tedricamente
el comportamiento adaptivo de los sistemas de restauracion propuestos, aspecto que
se omite en [31, 34, 36, 46, 47] pues esos filtros mtegran ‘ad hoc’ las propiedades del
SVH [y de los cuales dlmOB una resefia en las secciones previas)...”.

Finalmente, una panoramica de las aplicaciones recientes de Ios Campos Aleato-
rios de Markov en el contexto del procesamiento digital de imagenes se proporciona
en [55].

2.1.8 Filtros morfoldgicos.

Una herramienta que dia con dia tiene mayor impacto en el procesamiento digital de
imagenes es la Morfologta Matemadltica, la cual intenta representar las caracteristicas
de las seiales. multidimensionales considerando principalmente sus propiedades geo-

_métricas, a diferencia de otras técnicas que enfatizan las propiedades algebraicas

(e.g., la transformada wavelel) o estadisticas (v.gr., campos aleatorios markovianos)
de las imagenes,
En el campo de la restauracion de imdgenes ruidosas se observan los mejores

131,08 autores hacen una distincion entre las frases de estimacidn de imdgenes y restauracion de
imdgenes, la primera se destina para la restauracion de imagenes ruidosas y la segunda se asocia
con la restauracion de imagenes con degradacidn sistematica y ruido, segiin se establece en los
modelos representados por las ecuaciones (1.4) y (1.3) respectivamente,
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resultados cuando los sistemas de restauracién tienen un funcionamiento adaptivo
que depende de la frecuencia espacial de la imagen degradada, En este contexto
se construyé ad hoc el Filtro de Mediana, caracterizado por ser completamente no-
lineal, muy empleado en la remosién del ruido impulsivo caractenistico de imagenes
transmitidas a través de canales de comunicacion ruidosos.

Posteriormente se generalizd este sistema al aparecer los Fillros de Orde-
namiento Estadistico'* (FOE o ROF por siglas en inglés) y, en épocas mas re-
cientes, los Filtros Morfoldgicos fundamentados totalmente en la teoria de la mor-
fologia matemadtica. La conexién que existe entre los filtros morfoldgicos, los filtros
lineales invariantes en el espacio (por ejemplo, el filtro de Wiener) y los filtros de
ordenamiento estadistico se establecié en [70, 71].

L.os primeros sistemas de restauracién morfoldgicos presentan, ademas del com-
portamiento descrito en los parrafos anteriores, dos propiedades adicionales que los
hacen inadecuados cuando compiten contra los esquemas reseiiados en las secciones
anteriores, a saber: (1) degradan sustancialmente las estructuras pequeiias de la
imagen (textura), y (2) cuando se aplican a imagenes contaminadas con otros tipos
de ruido, e.g., ruido aditivo blanco gaussiano o ruido multiplicativo (speckle}, tienen
un rendimiento deficiente en comparacidn con otras técnicas de mejores prestaciones.

Un procedimiento morfoldgico de restauracién que intenta superar esas dificul-
tades fue propuesto en [68]; se citan resultados aceptables en base a la evaluacidn
(subjetiva y objetiva) de los mismos segiin el criterio del autor. El sistema se aplico
a la restauracion de imdgenes capturadas con un digitalizador de imdgenes para
aumentar la eficiencia del estandar de compresion JPEG.

Por otra parte, la aplicacidn de un esquema combinado de morfologia matematica

con filtros lineales a la codificacidn de imégenes se describe en [72], el cual, con al-
gunas modificaciones, puede extenderse a la restauracion de imdgenes ruidosas.
Recientemente aparecid la Transformada Polinomial Morfoldgica (91] como

una representacion que compagina la transformada polinomial y la morfologia ma- -
tematica; la importancia de tal aportacién salta a la vista, aunque se haya propuesto -
" inicialmente como una herramijenta para la codificacién de imigenes.

2.1.9 Filtros en el dominio de la transformada polinomial.

Por tratarse del tipo de filtros cuya descripcidn, desarrollo e implantacidn consti-
tuyen el objetivo primordial de este tesis y considerando que la teoria que los avala
esta estrechamente relacionada con la estructura bioldgica del sistema visual hu-
mano; es preferible proporcionar algunas de las propiedades y el modelo (asociado a

las mismas) de este sistema, dada su trascendencia en el contexto del procesamiento

digital de imdgenes, y reseiiar los principales resultados que se han obtenido con los
filtros de restauracion existentes en el dominio de la transformada polinoial,

Con esta decision se “matan dos pdjaros de un tiro” pues a la vez que se
proporcionan las evidencias experimentales registradas sobre el funcionamiento SVH

MEstos filtros también se conocen como fillros de ordenamiento de clases o rank-order filter.
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-que permiten una mejor comprension de la teorfa de la transformada polinomial- se
pospone la descripcién (detallada) de los filtros que se construyeron a los capitulos
destinados para tal efecto.

Cabe mencionar, a manera de resumen, que esos filtros representan una opcion
mas en la solucién del problema de regularizacidn; ademas, permiten comprobar
parte de las predicciones citadas en el capitulo previo -respecto al perfeccionamiento
de los sistemas de restauracién [8, 9)- y que también padecen imperfecciones analogas'®
a los filtros adaptivos resefiados en las secciones precedentes [24, 28, 30, 74].

Incluso, se han hecho esfuerzos encaminados a determinar las preferencias
perceptuales de los observadores humanos [74-77, 86, usando el mismo sustento
tedrico-matematico en la mayoria de los casos, para complementar el estudio de las
prestaciones de aquellos filtros. Los avances logrados en esta linea de investigacion
se reflejan en la conclusiones siguientes: (1) la nitidez, el contraste global y ruido
residual son los atributos perceptuales que mds afectan la calidad de las imagenes
restauradas'®, y (2) tales atributos permiten representar en un espacio multidimen-
sional, segin la teoria de la Evaluacidn MultiDimensional (EMD o MDS por siglas
en inglés), las preferencias perceptuales del observador humano, De esta manera
se puede estimar el desempeiio de los sistemas de restauracion susodichos y |de
cualquiera [74, 76, 86]! '

Un avance adicional se propone en [75] al recomendar diversos indices para los
atributos citados: de conlraste, impureza y de difuminacion, el dltimo de los cuales
esta en relacion inversa con la nilidez de la imagen. :

Las principales caractenisticas del sistema visual humano son:

1. Aberracidn esférica debida a la construccion fisica del lente (y la pupila), y
por el nimero finito de fotorreceptores presentes en la retina.

2. Fotorreceptores distribuidos sobre la retina con densidad espaciai heterogénea

(concentrados alrrededor de la fovea) y en un arreglo tipo hexagonal; su re-
spuesta caracteristica es tipo logaritimica.

3. Campos receptivos con procesamiento local,

- 4. Los campos receptivos Iocales se traslapan medlante ventanas suaves (v gr.,
gaussnanaﬁ)

5. Los patrones tipicos detectados (v.gr., bordes, lineas, esquinas y regiones ho-

mogéneas) se relacionan estrechamente con funciones gaussianas y sus derivadas

18Como: la Banda de No Reduccidn de Ruido en las inmediaciones de los contornos detectados

y la influencia de sus hiperpardmetros (y la calidad de los estimadores de éstos) en el desempeiio
de tales esquemas.

16También se considero la visibilidad de eslrucluraa [de bajo contraste] en tales estudios (74, 86)
pues en ciertas aplicaciones piieden ser relevantes, v.gr., restauracidn de imdgenes obtenidas con
Radares de Apertura Sintética,
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(en su forma y método de deteccidn); asi, el SVH trabaja en base a los gradi-
entes de las imagenes o regiones de alta frecuencia espacial y puede caracteri-
zarse por medio de un grupo de filtros paso-banda.

6. Existe sensibilidad a la orientacion de los patrones tipicos a detectar, i.e., se
realiza un filtrado direccional sobre aquéllos que poseen tal atributo; algunos
autores denominan como la selectividad direccional del SVH a esta propiedad.

7. Hay indicios de que se realiza un procesamiento multirresolucion o multiescala.

8. Coexisten dos subsistemas: uno sensitive a las frecuencias espaciales altas y
bajas frecuencias temporales y otro sensible a las bajas frecuencias espaciales
y altas frecuencias temporales,

En la Fig. 2.2 observamos un modelo a bloques del sistema visual humano
que abarca las primeras siete caracteristicas. El filtro espacial isotrdpico paso-bajas

“se relaciona con la caracteristica de aberracion esférica; el arreglo de fotorreceptores

(con su curva de respuesta predefinida) constituye la siguiente etapa. Los filtros
isotrdpicos paso-altas y los filtros paso-banda (en las altas frecuencias espaciales) se
ubican en la parte anterior y posterior de los filtros direccionalesrespectivamente; los
primeros detectan todos los patrones tipicos de la imagen, los segundos se ajustan
a los diferentes tipos de ezcitacidn efectiva que se pueden presentar en el campo
receplivo de la neurona que simbolizan, por ejemplo: bordes, lineas, esquinas o fin
de lineas, y, en conjunto, los tres tipos filtros poseen senslblhdad a la ubicacidn de
la singularidad.

El procesamiento local se sobreentiende en los dlversos arreglos de cada etapa.
Los traslapes de los campos receptivos se esquematizan con las miltiples entradas a
cada filtro; al mismo tiempo indican la combinacién de la informacion proveniente de
los diferentes fotorreceptores y campos receptivos capaz de materializar la propiedad
de multirresolucidn citada, Toda la simbologfa es idéntica a la usada en ingenieria
eléctrica para representar los canales multilinea o unilinea y los diversos subsistemas
que componen el diagrama a bloques.

2.2 Evalu’aciéi; de las técnicas de realce y restau-
racién de imdgenes ruidosas.

El principal objetivo en todas las dreas de la ingenieria radica no en resolver alguna
situacion mds o menos complicada, sino en jencontrar una solucidn dptima para tal
dificultad! Sin embargo, el proceso de optimizacidn es complejo por derecho propio
ya que los criterios que lo regulan distan mucho de ser universales y varian con la

- clase de problemas que se intenta resolver; inclusive en ocasiones resulta infructuoso

fijar criterios globales para resolver aquéllos del mismo tipo pues las restricciones
inherentes a su naturaleza limitan el alcance de cualquier criterio.
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En el &mbito del procesamiento digital de imagenes, la restauracidn de imagenes
ruidosas es distinguida generosamente con esta insidiosa cualidad; aunque jpara los
expertos en el tema fuese preferible rechazar tan honorable deferencia! Asi, existen
cantidad de criterios para comparar los diferentes procedimentos de restauracién
conocidos y basta una simple ojeada a la literatura para vislumbrar la falta de
consenso sobre el asunto.

En consecuencia, nos limitamos a eshozar aquéllos que a juicio propio -jmuy
arbitrario por cierto!- pudiesen gobernar las decisiones sobre esta cuestion.

1. Criterios de Calidad Perceptual de la Imagen'? asociados con las preferencias
subjetivas del observador humano inexperto o necesidades del observador ex-
perto. Existe una corriente de investigacion cuyo objetivo primario consiste
en determinar las relaciones existentes entre los pardimetros de 1as imagenes
fisicas y la experiencia cualitativa del perceptor para cuantificar los adjetivos -
de calidad- usados en el lenguaje humano, i.e., excelente, bueno, regular, malo
y pésimo [77). Los aspectos a evaluar pueden ser: nitidez, contraste, ruido
residual y preservacidn de detalles significativos (e.g., contornos y textura);
més no se ha dicho la iltina palabra en esta materia [74-78, 86).

ad

Criterios de Calidad Cuantilativa de la Imagen [79-85) propuestos para cuan-
tificar las diferencias existentes entre las versiones original y restaurada de -
las imagenes procesadas (bajo condiciones controladas), y hacerlos extensivos,
con las adecuaciones pertinentes, a situaciones fisicas reales, La mayoria de los
criterios aconsejados son ad hoc y todos tienen la peculiaridad que se definen
en apego mds o menos estricto a las preferencias del sistema visual humano,
jalgo que resulta muy relevante! Las medidas propuestas se relacionan con la
preservacion de contornos y textura, ruido residual en regiones homogéneas,
analisis de pérfiles de la imagen restaurada, aumento de la nitidez, entre otras.
Al igual que en (1) el consentimiento general “brilla por su ausencia”.

3. Complejidad Tedrica [78-84] del marco matematico-conceptual necesario para
desarrollar e implantar cualquier sistema de restauracion.

17Existe una controversiarelativa a la validez de la evaluacidn subjetiva que realiza un observador
humano y alguna(s) técnica(s) objetiva(s) que se pueden proponer para tal efecto,

Considero que tal discrepancia se deriva del desconocimiento del SVH como instrumento de
observacidn que es. En tal caso, los experimnentos de calidad perceptual permitirin definir curvas
de calibracidn para el SVH y de esta manera proponer medidas cuantitativas de calidad {75). Las
tendencias que muestran los esquemas cuantitativos para evaluar los resultados de los métodos de
restauracion corroboran esta asercién [79-85).

Las observaciones anteriores son vilidas sélo cuando se utilizan dichos criterios para evaluar
las imédgenes desde un punto de vista estético.. Si se trata de imdgenes técnicas, a partir de las
cuales se mide algin parametro fisico, quizds sean convenientes ambos enfoques dependiendo de la
aplicacidn, ‘

Ademds, 1a historia permite comprobar que la principal causa de los conflictos cientificos jes
precisamente la ignorancia!
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4. Criterios de Eficiencia (Carga) Computacional respecto a los recursos de cém-
puto indispensables paraimplantar la técnicade restauracion: complejidad nu-
mérica (tiempo de ejecucion), requerimiento de memoria, tipo de arquitectura
y distribucién (paralelismo) del algoritmo [2-12, 15, 16, 24-57, 61-68, 74-85].

5. Integrabilidad de la técnica de restauracién dentro de un sistema que involucre
todas las etapas del procesamiento digital de imagenes con el minimo incre-
mento en la carga computacional efectiva del SPDI completo.

6. Interpretabilidad y Robustez Paramelrica [43, 56}, se relaciona con la concep-
tualizacion de todos aquellos factores que gobiernan el comportamiento del
filtro de restauracion y su posible estimacion a partir de la imagen degradada.

7. Estabilidad, Consistencia o Confiabilidad de los resultados obtenidos con dis-
tintos tipos de fuentes (imdgenes de escenas originales) y sometidas a diferen-
tes intensidades y tipos de ruido; en condiciones dptimas, la calidad de las
imdgenes restauradas deberia ser invariable respecto a las situaciones citadas
(79, 80].

oo

Ergonomia o facilidades que el algoritmo proporciona al usuario humano; es
deseable minimizar el nimero de parémetros de control del sistema y, a la
vez, teahzat un procesamiento interactivo; quizds, seria mas convemente jpro-
porcionar al sistema una imagen degradada y obtener del mismo la imagen
restaurada dptima! Ademads, la versatilidad de las técnicas para ajustar sus -
prestaciones a las necesidades del usnario es una cualidad nada despreciable.

Por cuestién de tiempo, es imposible proponer y aplicar un método de eval-
uacion que contemple todos los criterios anteriores; aunque, a la vista del vigoroso
impulso que recibe diariamente el procesamiento digital de imagenes, resulta pre-
visible la aparicion de propuestas encaminadas en tal direccion.

2.3 Clasificacidn de las técnicas de realce y restau-
racion de imagenes ruidosas

En vista del progreso actual de los sistemas de restauracion de imdgenes con degrada-
cién puntual, resulta harto ocioso cnalquier intento prematuro para la catalogacidn
de las mismas. Mds, sin poder sustraernos al encanto del tema, se proponen dos
formas de organizacion: el primero equivale a parangonar a las categorias utilizadas
al describir el desarrollo histdrico de la electrénica, la computacidn y, més recien-
temente, la codificacidn de imdgenes [88), i.e., decir que se trata de técnicas de
1/a., %/a., ..., n-ésima generacion; de esta manera se manifesta automaticamente el
marco cientifico-tecnoldgico que las propicio y las cualidades que posiblemente las
distingan.
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La alternativa consiste en establecer una clasificacion con base al marco tedrico
que los sustenta, a saber: sistemas de restauracién fundamentados en (1) modelos
algebraicos, (2) modelos geométricos, (3) modelos probabilistico-estadisticos, y (4)
modelos combinados, El inconveniente de esta clasificacion seria que alguien de-
mostrara la convergencia de los enfoques referidos, igual que se hizo en [91) con la
morfologia matemdtica y la transformada polinomial. , ‘

Es importante enfatizar que la mayoria de los métodos de restauracion de
imdgenes ruidosas son concebidos con la finalidad de ajustarse (implicita o explici-
tamente) a las preferencias del observador humano y seria posible una catalogacidn
en este sentido, jIr mds alld de los comentarios anteriores seria una osadia, de mi
parte, en vista de los motivos expuestos!

2.4 Reflexiones.

La revisidn de los conceptos implicados en el desarrollo de las técnicas de restau-
racién de imdgenes con degradacidn estadistica y de los diversos enfoques utilizados
en su implantacion nos permiten sacar conclusiones interesantes sobre la evolucidn,
atributos, desempeiio, evaluacidn e puntos de convergencia de las mismas. Algu-
nas de estas deducciones pueden aplicarse, con las adecuaciones pertinentes, a los
filtros de restauracion descritos en los capitulos subsecuentes, A continuacién se
compendian nuestras principales observaciones en este sentido:

1. El desarrollo de los sistemas de restauracidn se realiza en el dominio espacial
(planode laimagen) y en el dominio de la frecuencia espacial. Generalmente, la
implantacion de ambos enfoques se hace, generalmente, en el dominio espacial
pues se tienen mayores ventajas de indole computacional y se adecuan mejor las
caracteristicas de esos filtros a la naturaleza misma de las seiiales que procesan,
i.e., imagenes, en concordancia con el funcionamiento de nuestro sistema de
visién. Asi, creo que los principales avances se daran en esta direccion.

Los filtros adaptivos siempre sobrepasan el desempeiio de los no-adaptivos,
pero los esquemas adaptivos-direccionales son mejores que ambos. Los tiltimos,
también podrian considerarse adaptivos en grado superlativo si queremos man-
tener incélume la estructura general de los filtros adaptivos de la Fig. 2.1, Sin
embargo, conviene hacer explicita tal distincién para mantener la concomi-
tancia con las propiedades del SVH y con las aplicaciones que se derivan al
considerar éstas en el ambito del procesamiento digital de imagenes, v.gr,,
en compresion, en realce y restauracion o en esquemas combinados de ambas
técnicas.

N

&

Todos los filtros adaptivos citados basan su comportamiento en la propiedad
de enmascaramiento por contraste del sistema visual humano y tienen un fun-
cionamiento analogo en los contornos detectados. Las diferencias en las presta-
ciones de los mismos se dehen hasicamente a: (1) la calidad del modelo que
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emplean para las imdgenes -de las escenas originales-, y (2) la confiabilidad de
los estimadores de sus hiperparimetros, e.g., variables o pardmetros locales,
influidos a su vez por el modelo mencionado.

La potencia del ruido afecta, primordialmente, al comportamiento de los esti-
madores citados, independientemente de la técnica que se trate; asi, determina
la calidad perceptual mdzima de la imagen restaurada que puede obtenerse en
determinadas condiciones, Sin embargo, el modelo de la imagen regula el de-
sempeiio mdzimo permisible de aquéllos y del algoritmo de restauracion en
sl

Otro aspecto notable es que el procesamiento multirresolucion también reper-
cute en el desempeiio general de los sistemas de restauracion, sobre todo en la
confiabilidad de los estimadores de hiperparametros. Esto nos induce a con-
cluir que los esquemas sustentados en los modelos multiescala seran mejores
y, dentro de esta clase, daran mayores prestaciones aquellos que aprovechen al
maximo tal posibilidad. Otra ventaja inherente es la factibilidad de traslapar
esquemas de compresién de imagenes -desarrollados con fundamento en el es-
pacio de escalas, v.gr. pirdmide laplaciana con miras a implantar esquemas
conjuntos de realce-restauracidn-compresidn cuyas bondades son evidentes.

Es muy revelador que al evaluar las prestaciones de un sistema de restau-
racién siempre se proporcionan sus resultados tipicos para dar una idea de
aquéllas, independientemente de otros criterios de calificacion empleados, De
aqui podemos inferir la importancia que tiene la calidad perceptual de las
imagenes restauradas, en el proceso de evaluacidn,

En todos los esquemas revisados se establece un compromiso entre los de-
talles preservados y el ruido residual en las regiones homogéneas. Antes de
efectuar cualquier procesamiento ya se supone perdida una parte de esa infor-
macidn; sdlo debera equilibrarse el monto de ambas cualidades en virtud de la
aplicacidn vislumbrada, v.gr., restauracion de imdgenes de radar de apertura
sintética o de tomografia computarizada. A la luz del conocimiento actual
parece diffcil recuperar la informacion completa de la escena original, mas
cuando la relacidn seiial a ruido global de la imagen es muy baja.

Si consideramos inicamente las preferencias perceptuales del observador hu-
mano (estéticamente hablando), resultan muy a préposito los esquemas que
también realzan los contornos principales de la imagen pues aumentan aiin mas
el contraste y la nitidez de los mismos. No importa que se pierdan ciertos de-
talles dado que nuestro sistema visual tiende a inenospreciar esta informacion,

La siguiente especulacidn es sobre cudles podrian considerarse, a la larga, los
mejores métodos de restauracion. A mi juicio, resultan bastante convenientes
aquellos sistemas de restauracion que se construyen en base a un modelo
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tedrico-matematico cuya aplicacion sea global en el entorno de un SPDI. La
justificacién de tal asercion es simple; aunque actualmente existe tecnologia
para implantar cualquier SPDI (con la complejidad deseada), es preferible op-
timizarlos respecto a un criterio costo/beneficio cuya especificacion detallada
dependera -jpor completo!- de la aplicacidn contemplada, También deberdn
equiparase favorablemente si aquéllos contemplan las cualidades bésicas de los
sistemas de visidn que existen en el mundo bioldgico que nos rodea. Asf, los
filtros morfoldgicos, filtros basados en los Campos de Markov y los filtros en
el dominio de la transformada wavelet o de la transformada polinomial hermi-
tiana constituyen las opciones mas rentables.

10

En cuanto a la clasificacidn y evaluacidn de los filtros de restauracién de
imagenes ruidosas debe enfatizarse lo siguiente: (1) jes prematuro catalogar
estos sistemas! pues atin no existe un criterio universal para hacerlo, y (2) en
base a las evidencias recogidas hasta aliora sobre las preferencias del observador
humano y a los requerimientos de las aphcacnones de un SPDI, se concluye que
permanece abierta la cuestién sobre ctal serd el mejor método de evaluacidn
y, por lo tanto, es dificil dar un veredlcto tajante sobre las prestaciones de
aquéllos. : ,

Las tltimas deducciones invitan a continuar la investigacion en esa direccidn,
ya que permanecen indeterminadas las prestaciones completas de los esquemas
de restauracion. Quedan pendientes los criterios para realizar esta tarea y la
metodologla que proporcione las directrices para utililarlos. De esta manera,
sera plausible una seleccidn apropiada para cada aplicacion.

11

Para finalizar, también son importantes algunas observaciones sobre los términos
empleados en el realce y restauracion de imdgenes ruidosas y las predicciones que se
han hecho en este campo. La primera, esta en relacion con la fraseologia utilizada
en la jerga respectiva pues su policromia invita a ello. La razén primordial para usar
las locuciones de realce y restauracidn de imdgenes con degradacidn estadistica®, a

lo largo de este documento, es su concomitancia con los modelos matematicos aso-

ciados a estos procesos y, a la vez, una conclusién que deduje despues de revisar la
bibliografia [2-12, 15, 16].

Otra voz, con aceptacion parcial, es la de estimacidn de imdgenes (54, 55] y se
propusd en relacién con la teorfa clasica de la estimacion; al mismo tiempo se reservo

el término restauracion de imdgenes cuando se hacia referencia al preprocesamiento

de imdgenes con ambas degradaciones (ruido y dll'ummacmn) ;
Una opcién mas es la palabra denoising® [61) (jcémo traducirla?), tal término
equivale a las frases: noise-reduction, noise-cleaning, noise-fillering, noise-smoothing

18 Degradacion puntual o en conjunto imdgenes ruidosas.

19Considero importante indicar que en [61] emplean el término denoising en el sentido que
corresponde a la restauracidn de imdgenes ruidosas o estimacidn de imdgenes; su \inica novedad
es jla simplificacidn en el verbo! y jninguna conceptual!” Avin cuando en [63] se intenta agregar
significado a tal expresidn, sin lograrlo; esto ja juicio muy personal! y luego de vislumbrar el
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y noise-filtration tan ampliamente usadas en la bibliografia [2-12, 15, 16, 24-57, 61-
68, 74-86]; aunque, creo que se introdujeron jsélo para variar el titulo de los artfculos!
0 quizds, jpara evitar el plagio! En fin, jcada quién se expresa como puede y quiere!
¥, por lo tanto, jme quedo con las primeras dos!. :

La segunda se refiere a los avances profetizados para perfecionar las técnicas
susodichas, A mi gusto, cualquier intento razonable para modelar el SVH y aplicar
este modelo en la construccién de cualquier SPDI redundard, jsiempre!, en excelentes
resultados; pues, hasta donde conocemos, jDios nunca se ha equivocado y todo lo
tiene contemplado!, jcreamos en ¢l o no!

Esta afirmacion nada tiene de novedosa y se viene corroborando diariamente:

en el area, con los avances cientificos y con la aplicacion del conocimiento actual

sobre la naturaleza en las diversas facetas de la ingenieria, v. g las comunicaciones,
el procesamiento de voz, la computacidn, la robdtica, la mecdnica, entre otras,

Por otro lado, es interesante notar que todas las técnicas presentadas en este
capitulo coinciden en considerar parte de las cualidades de nuestro sistema visual y -
que sus resultados mejoran en proporcién a la calidad del modeloy a la cantldad de
caracteristicas mcorporadas en él. '

consenso logrado dcspues de tantos afios de |nvestlgacnn en el drea [2-12, 15, 16, 24-57, 61-68,

‘74 86]
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C’apl'tulo 3

REALCE Y RESTAURACION
DE IMAGENES EN EL
DOMINIO DE LA
TRANSFORMADA
POLINOMIAL HERMITIANA.

En los Capitulos 1 y 2 hemos resaltado la importancia de utilizar buenos modelos -
matematicos para las imdgenes que se procesan digitalmente, sobre todo en la fase
de realce y restauracion; si hicieramos una revision bibliografica mds extensa llega-
riamos a la misma conclusion. Por otro parte, resulta evidente que la mayorfa de los -
modelos estudiados incluyen las preferencias perceptuales del ohservador humano
en alguna medida y, al mismo tiempo, se ha comprobado que los mejores resultados
estan estrechamente ligados con tal decisidn; esta conclusion es valida para el realce,
la restauracion e incluso la compresion de imdgenes [88). ‘ ‘
~ Un modelo que aglomera buena parte del conocimiento actual sobre el sistema
visual humano es la Transformada Polinomial Hermitiana (TPH) propuesta en [22,

23). Esta representacion describe matematicamente las caracteristicas del SVH deli-

neadas en la Seccién 2.1.9y permite unificar bajo un mismo paradigma los problemas
relacionados con la compresidn de imagenes, la visién computacional y la percepcién
visual humana. , '

A continuacidn se reseiian los aspectos tedricos relevantes de la TPH quesirven
como sustento a las técnicas de realce y restauracion de imagenes ruidosas prece-
dentes [24, 28], de imégenes difuminadas [25, 27] y las propuestas en esta tesis.
Posteriormente se detallan las técnicas de restauracion citadas y en el capitulo si-
guiente se trata el perfeccionamiento de las mismas y los algoritmos involucrados.
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3.1 Teoria de la transformada polinomial hermi-
tiana. |

La transformada polinomial es una técnica que permite aproximar una imagen me-
diante patrones o componentes locales significativos, de diferente tamaiio en su
modalidad multirresolucidn. Los patrones utilizados en la descomposicion local son
funciones polinomiales de orden variabley el resultado de la misma es un conjunto de
imagenes de coeficientes que determinan el peso o contribucidn de cada componente
en la representacidn regional de la imagen. La reconstruiccion de la imagen original
se hace utilizando los coeficientes de la expansién y los filtros de sintesis apropiados;
aunque, es vélido efectuar cualquier procesamiento intermedio sobre aquéllos con
algin préposito particular, :

En el caso especial de utilizar ventanas gaussianas -traslapadas o no- para
realizar el analisis local de las imdgenes, resultan como patrones caractensticos de
la representacion los Polinomios Hermitianos y, mds importante aiin, el modelo
describe matemdticamente algunas propiedades del SVH. Por las razones expuestas
es claro porque utilizamos la nominacién de Transformeda Polinomial Hermitiana
para la representacidn de imdgenes que explicaremos a continuacidn.

Para efectuar la descomposicion (ezpanswn o andlisis) por medio de la trans-
formada polinomial se siguen dos pasos: el primero consiste en localizar la imagen
original L (z,y) multiplicandola por la ventana dei inspeccion local V (z,y) y en repe-
tir este proceso de localizacidn en tantas posiciones de la i imagen como se requiera
para lograr una aproxnrnaclon rentable. Al conjunto de posiciones (p,q) de la ven-
tana de inspeccion local resultante se denomina reticula de muestreo S; al realizar
la localizacidn sobre esta reticula se obtiene una funcidn de pondemcidn W (z,y)
periédica definida como:

W(z,y)= z V(z-l’iy-q)$ , (3.1)
(rg)es ‘

si aseguramos que W (z,y) # 0 para toda posicién (z,y) se tendra:

1 : :
L(z,y)=7577—" L(z,y) V(z-py- 3.2
(z,y) " Wi(z,y) (p§es (2,9) V(z-py—9q), (3.2)
esto garantiza la existencia de la transformada polmomlal y que las imdgenes loca-
lizadas -subimagenes- L (z,y)+V (z - p,y — q) en la reticula de muestreo conticnen
la informacion suficiente acerca de la i imagen original.

El segundo paso estriba en aproximar cada subimagen con funciones polino-
miales bidimensionales G, n-m (z,y) cuyo orden o gradoes men r y n—m en
Y, estos polmomws bdsicos cumplen la condicion de ortonormahdad respecto a la
ventana de inspeccion local, i.e.:

-oo

400
/ V2 (3' y) fmn~-m .T y)le l(m y)dmdy —6nk6mh (3'3)
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para n, k = 0,1,...,00, m = 0,1,...,n, { = 0,1,...,k; &k y 6,y denotan funciones
delta de Kronecker. El error de la aproximacion local tiende a cero si n, m —
00, lo que equivale a considerar un nimero infinito de componentes L n-m (P q)
de la expansion polinomial, que en adelante llamaremos coeficientes polinomiales
originales (bidimensionales ¢ 2-D), o sea:

Vie-py-0) Lz -5 3 Lm.n-m(p.q)-am.n-m(mep,y—q)] =0,

n=0m=0
(3.4)
Las imadgenes de ooeﬁclentes polinomiales 2-D (asociados a la vez con cada
subimagen) se calculan mediante la convolucidn de la i |magen original L(z,y) con
los filtros (funciones) de andlisis:

Drpm (2,y) = Gmpn-m (~z,~y) v (mvy)a , _ (35)

para cada nodo de la reticula de muestreo tal que:

~ ) +o0 p4oo - '
Lin-m (p,q) = /_m [.oo L(z,y): Dmp-m (2 —pry - q) dzdy (36)

O~

mn—-m (p'v q) = [L (z,y) *¥ Dm.n-—m 1y)][(;,v) (P.q)e-‘)"l P (3 7)

El prooedlmlento anterior es conocido también como Trans/ormada Polino-
mial Directa [22], Ademas, los coeficientes polinomiales originales cumplen con una -
modalidad del teorema de Parseval adecuada a su naturaleza, a saber:

[ [0 2w vie -ty qT,)dzdy—zz:L’,n-m ,,T,,qr,) (38)

n=0m=0

La Transformada Polmomml Inversa[22) se utiliza para reconstruir la i lmagcn
original a partir de los coeficientes polinomiales 2-D de la expansidn, la expresion

' involucrada se pnede obtener a partir de las ecuaciones (3.2) y (3.4):

Fe)= 25 ¥ Inwn (04) Prnen G =p=0), (9]

n=0m=0(pg)eS

en el proceso de mterpolacnon anterlor los f ltros de sintesis ( [funciones patrdn) se
calculan con: e

Prpem (.?:, y) = Gm.u-musm(:’/;;/ (=, y), : (3.10)

para n = 0,1,...,00 y m = 0,1,...,n; el proceso definido por las expresiones (3.9)
y (3.10) también es conocido como sintesis o reconstruccidn. En la prdctica, cl
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orden méximo de la transformada polinomial se restringe al nimero finito N para
disminuir la carga computacional de la representacidn (22] y se tolera un cierto error
de la aproximacion.

En la definicién de la transformada polinomial existen varios pardmetros ajusta-
bles sujetos a las preferencias del usuario. Primero esta el tipo de la ventana de
inspeccidn local a utilizar, correspondiendo a las ventanas gaussianas ser la mejor
opcidn hasta el momento. La razon de esta afirmacidn radica en las evidencias recogi-
das con los experimentos psicofisicos efectuados en fechas recientes, éstos reportan
que la funcién gaussiana y sus derivadas proporcionan modelos apropiados para los
campos receptivos del SVH. Dichas funciones constituyen los operadores basicos
de la transformada polinomial hermitiana directa resultante de aquella eleccion; su
version discreta se logra al usar ventanas binomiales, i.e.,

VE(k) = 5+ Ch (3.11)

donde k =0,1,..., M,

M es el orden de la ventana binomial y de paso representa: (1) el tamasio de la
ventana de inspeccidn local (estrictamente hablando este pardmetro vale M +1), (2)
el orden de la transformada polinomial, y (3) el segundo pardmetro a elegir. Parael
caso de imagenes y ventanas discretas se demostré que la reconstruccion es perfecta
si se toma una expansién de orden maximo N = M [22].

La dltima seleccién es la reticula de muestreo y sus pardmetros, como son:
(a) el perodo (densidad) de muestreo en cada eje (T; y T}) que esta regulado por

la restriccion impuesta a la funcién de ponderacion W (z,y); esta restriccion puede -
. reformularse en base al pardmetto de muestreo r = T/a (donde o es la desviacion

estindar de la ventana gaussiana [o binomial en el caso discreto, aqui se cumple -

que 0 = \/ 2] y T es el periodo de muestreo correspondiente), este parimetro
se relaciona con la evidencia fisiolégica de que las ventanas gaussianas separadas .

‘entre si por una distancia igual a 2¢ son un buen modelo para los campos receptlvos

traslapados del SVH, asi en forma cuantitativa la restriccion serd 7 < 2 segiin [22]; y
(b) la estructura de la reticula de muestreoque por simplicidad practica se restringe
a las de tipo cuadrado con espaciamiento igual a la distancia entre los elementos de
imagen; aunque, las hexagonales esten mds acordes con las propiedades de nuestro
sistema visual [22).

El empleo de ventanas binomiales induce a que consideremos los Polmomlos
de Krawtchouk en lugar de los polmomms hermitianos, i.e.,

ait?

s6lo damos la version unidimensional para la ventana binomial y sus polinomios ya
que ambos tipos de funciones son separables en las condiciones citadas y basta susti-
tuir y por z para obtener las relaciones correspondientes en el otro eje coordenado
[22]. Para la transformada polinomial hermitiana discreta también son vélidas las

Ga(x) = (~1)*Cpik, - ok, (®.12)
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ecuaciones (3.1), (3.5), (3.6), (3.9) y (3.10) que estipulan las operaciones numéricas
necesarias para realizar la expansién y reconstruccién concernientes,

Las consecuencias de considerar ventanas espacialmente separables y rota-
cionalmente simétricas (e.g,, gaussianas o binomiales) y una reticula de muestreo
cuadrada se manifiestan en que los filtros de analisis y sintesis también son sepa-
rables (en el dominio espacial y frecuencial [polar]), permitiendo una implantacién
computacional eficiente pues requiere una menor cantidad de operaciones. Inclusive,
los filtros de andlisis tienen la propiedad de asociar curvas de sintonizacidn direc-
cional idénticas para las diversas estructuras unidimensionales de una imagen, v.gr.,
lineas y bordes; ésto implica que tales filtros detectan la onentamon de aquéllas
independientemente de su tipo [17, 22].

Asimismo, es plausible desarrollar e implantar filtros orientados en el dominio
dela transformada polinomial hermitiana (continua y discreta) agregando una carga
computacional moderada. Los coeficientes polinomiales direccionales (unidimen-
sionales ¢ 1-D) de orden n, asociados a cada filtro orientado Ty [') en la direccién 6
y para cada nodo (p,q) de la reticula de muestreo S, se pueden calcular segin:

n k )
I(ﬁve(p,‘I) Z Z Ll.k-l (p"I) ' hn.ﬁ (l’ k— l) ) ’ (313) ‘

k=0 l-O

donde la funcidn angular h, g (I, k ~ 1) representa a su vez el ﬁltro oncntado para -
los coeficientes polmomlales Lix-1(pyq), de la expansidn bidimensional original,
obtenidos con la ecuacidn (3.6); esa relacidn esta determinada completamente por
la ventana de i |mpecc1on local V2 (z,y) y en el caso de ventanas gaussianas se rige

por las expresiones; ' . '

huo (k= 1) = but a1 (6), (3.14)

g,,k_g(0)=\/"(:' )'cos 1(0) - sen*- '\0), - (3.15)

con

~aquiy g1k-1(0) es la funcwn de selectlmdad dlreccwnal del filtro orlentado que varia -

con el orden de los coeficientes polinomiales originales.

Para completar la especificacidn del filtro orientado T [ ] es necesario calcular‘
los coeficientes polinomiales bidimensionales onentados L, (p,q) antes de realizar
la sintesis, implicita en la expresién (3.9), con estos meﬁclentes, esta operamon se
realiza para cada nodo de Ia reticula de muestreo como:

Lk (nq) = Zl(no(p, hng (I k= 1), (3.16)

n=k

Resumiendo, la imagen original procesada selectlvamente en la direccidn @ y
denotada como L (z,y) se calcula con la ecuacién:
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Lo(m,y)z TO[L(m,y)]a (3.17)

el filtro orientado Ty ] se materializa empleando las expresiones (3.6), (3.13), (3.16)

y (3.9) en el orden de enumeracidn, suponiendo que las funciones angulares, los filtros
de andlisis y los de sintesis se calculan cuando es necesario y segiin las expresiones
respectivas,

Conviene aclarar que es posible generar una representacion alternativa de la
imagen original cimentada en los coeficientes polinomiales direccionales con miras a
su codificacién [22, 23]. Para construir esta representacion es necesario emplear un
banco de filtros orientados y estimar la orientacion local dptima 0, (p,q) de cada
estructura en la imagen -suponiendo que éstas son unidimensionales localmente-, asi
el error de la aprozimacicn 1-D en cada nodo de la reticula de muestreo S:

o k 0o
E? (psq)-= Z Z[’lz,k—l (rq) - Z Kyz.,o(l’a‘l) (3.18)

k=01=0 n=0

2

deberd minimizarse para el conjunto de orientaciones® = {0,-; ieZ } del banco de

filtros orientados', esto equivale a maxnmlzar, en el mismo conjunto, los coeficientes
de energia dtreccmnal'

N
Ei(p,g =Y Kly(pg) (3.19)

n=0

o los coeficientes de contraste direccional:

| ) -
01 pa) = logo |1+ - Kol ()

~ Las dos expresiones previas presumen la existencia de una expansion finita
de orden N valida en la transformada polinomial hermitiana discreta o continua.
Una vez que se obtienen las orientaciones locales dptimas -que corresponden a las

direcciones donde los coeficientes de contraste direccional son maximos- deben se-

leccionarse los coeficientes polinomiales direccionales dptimos Ky, (p,q) que co-
rrespondan a la orientacidn local 6ptima. Cabe seialar que debemos asociar una
imagen a todos los coeficientes implicados en el cdlculo de la transformada polino-
mial, inclusive a las orientaciones locales ptimas.

Por tltimo, es importante resaltar que la ecuacion (3.14) se define para la TPH
continua. Su contraparte discreta se puede calcular con el método citado en [22] y
jhasta se dan las expresiones correspondientes a la funcion angular kg (I, k — ) para
n =0,1y 2! Sin embargo, se comprobd, en nuestros experimentos de simulacion, que

la susodicha expresion puede emplearse con toda confianza para la TPH discreta sin

errores perceptuales apreciables; al menos este es el caso para la implantacion de la

ICon el fin de simplificar la notacion se utiliza Z§ para representar al conjunto de los niimeros
enteros positivos incluyendo el cero, o sea que; Z¢ = {0,1,2,...,00}.
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TPH que se tiene actualmente en la Seccién de Eléctrica de la Divisién de Estudios
de Posgrado de la Facultad de Ingenierfa (DEPFI-UNAM), jen contradlcmon2 con
las recomendaciones hechas en [22]!

3.2 Algoritmos precedentes para realce y restau-
racion de imagenes contammadas.

En trabajos previos, se han reportado aphcacnones utlles de la transformada poli-
nomial hermitiana en la restauracién de las imagenes ruidosas obtenidas en Medi-
cina (con la Tomografia Computarizada [24, 74]), en Astronomia (con Dispositivos
de Carga Acoplada {29, 30]) y en Percepcién Remota (con el Radar de Apertura
Sintética {28, 76]); en todos los casos se emplearon los mismos algoritmos. Aunque

- detallamos su descripcion en esta seccién, fueron propuestos inicialmente en (24, 74].

Los sistemas de restauracidn citados utilizan la informacidn contenida en los
coeficientes polinomiales 2-D para realizar una discriminacion sistematica entre los
contornos y las regiones homogéneas de la imagen; basicamente constituyen un filtro
adaptivo cuyo comportamiento es paso- todo en los primeros y paso-bajas en las
segundas,

Para efectuar dicha diferenciacién se puede medir la enemm local de ordenn

de los coeficientes polinomiales originales:

E.(p.q) Z Lm.n—m (nq), (3.21)

m=0

conn =0,1,..,N y N es el orden de la expansion polinomial 2D, también usaremos
la frase coeficientes de energia local original de orden n al referirnos a E, (p,q);

ademds, para el conjunto de éstos se definen los coeficientes de energia local original
total como: .

N RN
Er (ptq) = z_:‘ En (pvq)v : ; (3’22)

las relaciones anteriores son vilidas para cada nodo de la reticula de muestreo S.
Cuando una imagen sufre una degradacidn estadistica (aditiva o multiplica-
tiva) la energfa local E, contiene las contribuciones de la sefial y del ruido si-
multineamente. Ya que se desea implantar un esquema adaptivo (SADRI) que
clasifique (y procese) sistemdticamente la imagen como regiones de alta y de baja

frecuencia espacial, es necesario contar con un operador que ejecute tal deteccién. La.

2Es posible que el autor de [22] hiciera esta recomendacidn con miras a las aplicaciones de 1a
TPH en la compresidn de imagenes que detalla en [23], especialmente cuando analizala rentabilidad
del codificador por caracterizacidn paramétrica de los patrones t{picos de una imagen; en este caso
existe una diferencia notable entre las variantes continua y discreta de dicha funcion para M =2,
Esta afirmacion se hace en virtud de las conclusiones reportadas en [23] y a los experimentos de
simulacidn preeliminares registrados en {90].
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bibliografia reporta un detector éptimo de bordes® similar a la primera derivada de la

funcidn gaussiana y, por ende, a los filtros de analisis de la TPH { Dy nem (2,y) conn = 1};

asi, es factible utilizar los coeficientes de energia de primer orden E, (p,q) para de-
cidir si en cada nodo (p,q) de la reticula de muestreo S hay o no algin contorno
relevante de la escena original,

Dado que la energia E, es una fuente ruidosa de informacion, a partir de la cual
se debe decidir entre la existencia o no de estructuras significativas en la imagen, se
plantea automaticamente un problema de deteccidn binaria (segin la teoria clasica
de la estimacion) siempre y cuando se conozca el comportamiento estadistico de la
degradacion puntual y nada sepamos sobre la seiial (i.e., contornos).

Las funciones de densidad probabilistica de la energia local de primer orden
en ausencia y presencia de bordes estan determinadas por:

. 1 E, :
p(E\|ruido) = 5o " exXP [_'é;'i] ) (3.23)
é
1 E+ L} Ly

p(Blborde) = 5— - exp [- o b(GVE), 62

donde: '

A oo (22)]. '

Ly = s exp [- (w) ] ; (3.25)

en las expresiones anteriores o (:) es la funcién de Bessel modificada de orden éero,'
~ 0% es la varianza de la degradacion estadistica tipo RABG, la posicion y amplitud
del borde dentro de la ventana de inspeccion local son z; y Ly respectivamente, -

la amplitud del borde en la escena original es Ay y w es la desviacion estandar de
la ventana de inspeccion local, para ventanas binomiales de orden M se tiene que

oM

- Como en todo problema de deteccidn binaria, es necesario fijar un umbral
~de deteccion Up para poder determinar si la energia local E, esta influida por la

presencia de alguna singularidad o sélo representa ruido. El procedimiento conlleva
implicitamente las dificultades propias de los métodos de estimacion de bordes, a

- saber: deteccidn de contornos falsos, eliminacidn de contornos reales y migracion

de contornos. Aunque, en el algoritmo descrito, el ltimo problema no se presenta
por la influencia que ejerce cualquier discontinuidad sobre su vecindad; este efecto
obliga a que el filtro adaptivo de restauracion ejecute un filtrado paso-todo sélo en

3Para mantener la concordancia con la terminologia que hemos empleado a lo largo de este
documento y la utilizada en la referencia original (24] usaremos indistintamente los vocablos: con-
torno, singularidad'y discontinuidad como sinénimos de dorde, Haciendo la aclaracién que, en
un sentido mds estricto, los primeras locuciones se refieren al conjunto de los siguientes patrones
tipicos de una imagen; lineas, esquinas y bordes.
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las inmediaciones de los contornos detectables pues jla detectabilidad de un borde
dependera de su RSR!

La dlﬁcultad practica para fijar el umbral de deteccion para la energia de or-
den 1 UL esta relacionada con la amplitud variable de los diversos contornos que
conforman una escena original; esta decision esta influida por la relacion sefal a
ruido del borde D} = [L;/0)?, la cantidad D, se denomina intensidad del borde [24).
En los algoritmos descritos en esa referencia se propuso que el umbral de deteccion
fuese un miltiplo de la varianza del ruido -i.e., US! = U - 6%, con U convirtiendose
en el pardmetro de umbral-, en virtud que las funciones de densidad probabilistica
respectivas estan escaladas respecto a 0? y que existe su estimador confiable 5%,
Otra opcidn consiste en resolver el problema de deteccidn de bordes con un método
iterativo de apreciacion visual, esto significa que el usuario establece un compromiso
entre los contornos detectados, los eliminados y el monto de difuminacidn tolerado,
ila version actual usada en la DEPFI-UNAM utiliza esta solucidn con un desempeiio
experimental adecuado![29, 30].

3.2.1 Algoritmo adaptivo uniescala.

Con todos los aspectos indicados, incluso aquéllos de la Seccion 3.1, es factible el
siguiente algoritmo adaptivo uniescala para restauracion de imagenes ruidosas* (24,
30):

1. Efectuar la trasformada polinomial hermitiana directa (tipo discreta) usando
las expresiones: (3.11), (3.12), (3.5) y (3.6) en el orden de enumeraciin, esta
secuencia de operaciones esta simbolizada por el bloque de andlisis A (V) en
la Fig. 3.1. Los coeficientes polinomiales 2-D del mismo orden se agrupan en
los vectores:

n = [Ln.o Ln—l.l e Ll.ﬁ-—l Lo,n]; (326).

deberan seleccionarse a priori el orden de la expansion polinomial o el tamaiio

de la ventana de inspeccion local binomial M y los periodos de muestreo en

cada eje coordenado T, y T,. Hasta ahora sélo se ha experimentado con
" T:=T,=T. :

2. Calcular la energfa local de primer orden E; con la ecuacién (3. 21), asociar el
bloque homénimo de la Fig. 3.1.

3. Utilizar el método iterativb de apreciacion visual para determinar el umbral
de deteccidn UE', puede emplearse la imagen de coeficientes de energia local
de primer orden o la imagen restaurada dependiendo de la habilidad que se
tenga para operar el filtro adaptivo uniescala. Al fijar UE' se determina la

1El algoritmo proporciona la secuencia de operaciones que deben efectuarse en cada nodo (p; q)
dela reticula de muestreo S. Es evidente que el procesamiento puede hacerse en paralelo utilizando
las consideraciones y 1a maquina apropiadas.
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maxima RSR que deben tener los contornos para evitar ser difuminados o
considerados simplemente ruido. Si US' es alto la imagen restaurada tendré
el minimo de ruido residual; pero, jinicamente sobrevivirdn aquellos bordes
de alto contraste! Al contrario, si US' es bajo se rescatardn la mayonia de los
contornos auténticos de la imagen y jtambién el ruido original!

4. Aplicar el criterio siguiente para estimar el pardmetro de discriminacion local
de orden n (t,):

Si E\ (p,q) > US' entonces t, (p,q) = 1 para todo n > 1, (3.27)

O

Si B\ (p,q) <UL entonces t, (p,q) = 0 para todo n > 1, (3.28)

Aquin =0,1,..,M,t(p,q) =1 y el pardmetro es vilido en toda la reticula '

de muestreo S.

5. Obtener el vector de coef cientes polmommles 2- D restaurados LR usando la
expresion;

LB (p,q) = ta(prq) - Ln(pq) . (62)

para cada orden n = 0,1,..., M de la expansion polihomial hermitiana discreta.
La conjuncion de este paso con los dos previos se representan en la Fig. 3.1
mediante el bloque de decision y los interruptores que aquél controla.

<

Construir los filtros de sintesis con las relaciones (3.11), (3.12), (3.1) y (3.10).

=~

simboliza estos dos tltimos pasos.

- Usando el procedimiento precedente se materializa el comportamiento adaptivo
del sistema de restauracion, a saber: si t, = 0 se realizard un filtrado paso-bajas de la

imagen ruidosa y cuando ¢, = 1 el funcionamiento del sistema sera paso-altas (para

todo n > 1) o mejor dicho paso-todo, jfenémeno que ocurrird en las inmediaciones
de cualquier contorno detectable! .

~ Por desgracia, el algoritmo adaptivo uniescala adolece del defecto vnslumbrado
cuando se describid el filtro adaptivo de Wiener (Seccion 2.1.2) y que es caracteristico

de la mayoria de los filtros adaptivos que se citaron en el Capitulo 2. Existe una

Banda de No Reduccion de Ruido (BNRR) en la imagen restaurada cuyo ancho es
proporcional al tamaiio de la ventana de inspeccién local w y a la amplitud del
contorno Ly (asociada con el umbral de deteccién Ug' empleado); es evidente que
si reducimos el tamaiio de la ventana de inspeccién local también adelgazariamos
la BNRR, situacion bastante deseable en particular para hordes con alta RSR que
pueden detectarse de manera confiable con tal variante,

Efectuar la reconstruccion de la imagen restaurada con estos coeficientes y los -
filtros de sintesis mediante la relacion (3.9). El bloque S(V) en la Fig. 3.1

e i e e
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Figura 3.1: Algoritmo adaptivo uniescala para la restauracion de imédgenes con
degradacion estadistica’ ‘

Por otra parte, existen ciertos criterios conflictivos que nos obligan a pensar
en un esquema multirresolucidn, estos son [24]: (1) si el tamafio de la ventana de
inspeccion local w es menor que la distancia de correlacion del ruido en la imagen,
entonces el funcionamiento paso-bajas del filtro adaptivo queda sin efecto visible, (2)
incrementar w mas alla del punto donde la eliminacidn de ruido alcanza el umbral de
visibilidad no tiene sentido, (3) si w es grande, resulta el problema practico asociado
con la mayor cantidad de coeficienes polinomiales 2-D que deben computarse para

lograr reconstrucciones justas, aumentando el costo computacional del algoritmo-en
tiempo de célculo y demanda de memoria-, y (4) las ventajas tedricas esgrimidas a

favor del incremento del tamaiio de la ventana de inspeccién local son que la RSR
de la imagen restaurada aumenta -jéste es el principal objetivo de la restauracion!-

y también la confiabilidad del parametro de discriminacion local estimado pues
depende de la RSR de los contornos, jambos aspectos utilisimos para detectar bordes

de bajo contraste!, jel precio? una BNRR mas ancha y una disminucion de la nitidez

de las dlscontmuldades de alto contraste.

3.2.2 Algoritmo adaptivo'multiescala.

De la discusion anterior se concluyd [24] que: “[..] la restauracion dptima de
imagenes ruidosas no es posible usando una sola ventana de inspeccion local. Es
preferible que el tamaiio de la ventana de inspeccion local pueda disminuir cuando
se procesan contornos de gran amplitud y se desea acotar la difuminacion tan cerca
de la singularidad como sea posible, [] Una técnica reconocida para implantar el
procesamiento con ventanas de inspeccion local de tamaiio variable son las estruc-
turas piramidales. En [23] se demostrd la construccion de estas estructuras en el
ambito de la transformada polinomial,

[...] La diferencia entre los algoritmos adaptivos uniescala y multicscala puede
apreciarse principalmente en los bordes de alto-contraste. El esquema unicscala
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presenta un ligero sobretiroen la reconstruccion deesas discontinuidades y una banda
de no reduccion de ruido [BNRR] angosta en la vecindad de éstos, El problema [de la
BNRR] no aparece [jpasa inadvertido a la DNV, pero ezistel] en la técnica multiescala
debido a la reconstruccidn progresiva de las singularidades de alto-contraste a través
de todos los niveles de la pirdmide [...]".

La extension del esquema de la Seccién 3.2.1 como algoritmo adaptivo mul-
tiescala para la restauracion de imagenes ruidosas, en base a una Pirdmide con la
Transformada Polinomial Hermitiana (PTPH), se muestra en la Fig. 3.2. Los pasos
1-7 del procedimiento citado se aplican a cada nivel de la PTPH, previendo que
la entrada al primer nivel de la pirimide (p = 0) sea la imagen degradada L (z,y)
(u original en otras aplicaciones, e.g., codificacién) y que las entradas a los niveles
subsecuentes de la estructura piramidal correspondan a la imagen de coeficientes
polinomiales 2-D de orden cero del nivel inmediato anterior, i.e., Lo g del nivel p—1
para cualquier nivel p > 1.

En condiciones generales pueden utilizarse ventanas de inspeccién local de
tamaiio variable para cada nivel p de la pirdmide, esto se simboliza con los bloques
A(V,) para el banco de filtros de andlisis y S (V;) para el banco de filtros de sintesis.
Normalmente los periodos de muestreo en cada eje coordenado son iguales (T =
T, = T); si seleccionamos T = 1 y M = 2 para cada nivel de la PTPH, entonces el
tamaiio real de la ventana de inspeccion local en dichos niveles serd: {3, 5, 7, 9, ...}
6 cuando T = 2: {3, 7, 11, 15, ...}, ambos conjuntos en correspondencia biunivoca
con el conjunto de niveles p: {0, 1,2, 3, ...}.

La operacion del sistema sistema anterior consiste en aplicar un ﬁltrado pasa-
bajas severo en las regiones homogéneas y en aquellos contornos (de la imagen

ruidosa) con RSR baja, en una cantidad de niveles de la pirimide inversamente

proporcional a este parametro, comenzando por el nivel inferior p = 0. En el caso
contrario, la energfa local E; excedera los umbrales de deteccion Ug‘ de todos los
niveles y un filtrado pasa-todo se concretara en las inmediaciones de las singularida-
des de alto contraste. Es obvio que debera fijarse un umbral de deteccién por cada
nivel p de la estructura piramidal utilizando cualquiera de los métodos descritos
previamente, :

3.3 Algoritmos existentes para realce y restau-
racion de imdgenes difuminadas.

A la fecha existe una gran variedad de opciones para restaurar imigenes difuminadas
[2-12, 15, 16); se diferencian entre si por los modelos matemdticos empleados: (1)
para representar la imagen de la escena original, (2) en el tipo de degradacidn
espacial, y (3) en el criterio para decidir que tan buenos son los resultados obtenidos.

En el contexto de la restauracidn de imagenes afectadas por la degradacion sis-
temadtica, que genera alguna funcién de difuminacion puntual (FDP) tipo gaussiano,
utilizando como herramienta la TPH se conocen hasta el momento dos técnicas [25,
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27). En ambos algoritmos, el problema se reduce a la estimacién de la cantidad su-
ficiente de coeficientes polinomiales necesarios para la restauracion; para tal efecto,
se emplean los coeficientes polinomiales -de la imagen degradada- obtenidos con una
TPH cuyos parametros se fijan a priori. Aqui se describira el algoritmo propuesto
en [27] pues éste se implanto en la DEPFI-UNAM y ha proporcionado resultados
experimentales aceptables, desde el punto de vista perceptual. .

Sea L? (z,y) la versidn difuminada de la imagen original L (z,y) por la FDP
B(z,y) segiin la expresion:

L% (z,y) = L(z,y) * B(z,y), C (330)

entonces, los coeficientes polinomiales difuminados gobernables se pueden calcular
con: ‘

Lz.n-m (p’ q;a) = [L ($7y) * B(x’y) * Dmv"‘m (m?y; a)]((z,v):(p,q)ES] ' (3'31)
é . -
B ) = B

Lm.n-m (P, 9 a) "" [L (x’y) * Dm,n—m (‘7” y)]((r.v)=(p.q)€S] )

o también: ' o :

k Dg,vp-m' (m,y;a): B(xv.'f)“om,nwm (a:,y;a), : , (3'33)

aqui las funciones DB . (z,y; o) se llaman filtros (funciones) de andlisis difumi-
nados gobernables

Para el caso de una FDP gaussiana: B (z,y) = (1/xo}) exp (- (2* + 4*) [o})],

se ohtiene la siguiente expresién para las funciones de anélisis difuminadas gober-
nables; '

{

dondé

os =1+ (aalol, )

con esta expresion y de 3.6 reslulltan los coeficientes polinomiales difuminados gob-
ernables:

L (p,q;a).=(l/. 1+ (og/0) n'Lm.n-m (rvq; 0E). (3.36)

En pocas palabras, los coeficientes polinomiales difuminados gobernables® per-
miten estimar los coeficientes polinomiales que se obtendrian de una transformacion

~ 8QObtenidos con una ventana gaussiana de inspeccidn local gobernable de varianza también go-

bernable o2; el valor de ésta se escoge ex profeso y por esta razén aplicamos el adjetivo de gobern-
abilidad, ' . .

La afirmacion es vélida para cada nodo (p, q) de la reticula de muestreo S.
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polinomial directa (de la imagen de la escena original) cuya ventana de inspeccién
local corresponde a una funcion gaussiana de varianza estimada o -tal como se de-

fine en (3.35)-, prevna ponderacion de los primeros con el factor ( 14 (oB/0) )

Se vislumbra, en la expresién (3.36), que la magnitud de la difuminacién ¢} determi-
naré la cantidad de coeficientes polinomiales (difuminados gobernables y originales)
a estimar y el monto de la ponderacién que son indispensables para realizar una
restauracion aceptable,

Los coeficientes polinomiales dtreccaonales dptimos estimados KE  opt (p,q:08)
se calculan con:

K4, (p,0i05) = KBy, (p,;05) , para todon € 0, Mg)  (3.37)

donde:

L | ; ; ,
Kf,o.,,. Pqi0E) = ZZ Ll’.’k-: (Prq;0) hag(l,k—1) paran <M (3.38)

k=01=0

O~

, Kﬂm (p,q,ag) AL E,(zy) para M<ng ME, ' (3.39)

‘en la \ltima expresion se cumple que:

En(z) = / % Ga (2) V? (o) dz — / " Gy () V?(2) da. (3.40)
‘ Ty =00 . ‘
Para las ventanas de inspeccion local tipo gaussianas se cumple que:

mb(P, ) K2 Oopg (P,‘h 0) i (341)
4 I‘noo,. (Paqaa)
y cuando son tipo binomiales se tiene:

Paq) Hot p,q,d ‘ ‘
‘,l——- 7 (3.42)
M ’\10,,,,. P,Q»") , (8.42)

en las expresiones previas es Valula la lgualdad: KB oot (P14 08) = I\',f,m (mq;o)
cuando n < M, Ademds, AL(p,q) = KB, Yopt (na a)/ E\ [z, (p,q)] representa la

- magnitud del contorno y z3(p,q) es la posicion del mismo respecto al centro de

la ventana de inspeccién local gobernable; el resto de las funciones involucradas se
definieron en las secciones precedentes. Todas las cantidades anteriores se determi-
nan en cada nodo de la reticula de muestreo S.

Una vez que se determinan los. coeficientes polinomiales direccionales optimos
estimados necesarios, para la restauracion de la imagen difuminada, es factible cal-
cular los coeficientes polinomiales bidimensionales difuminados estimados como:
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LEIE—I (P, % '75) = E I(Eoop( (p1 UN UE) ' hn.Gops (NE l)) (3'43)
n=k

donde k =0,1,...Mgy l=0,1,.. ,k

Con la TPH discreta se usard, como orden maxlmo, el orden estimado Mg =

Mp + M, donde M es el tamaiio de la ventana binomial de inspeccién local gober-
nable. El caso general consiste en: (1) estimar o seleccionar a priori el monto de la
difuminacidn -0 0 Mp segiin corresponda-, (2) calcular el resto de los pardmetros de
los bordes (i.e., la distancia al nodo de la reticula de muestreo z; y la magnitud AL)
con las expresiones (3.42) y (3.40) (23, 27), y (3) estimar los coeficientes polinomiales
necesarios para la restauracion,

Maés detalladamente, el algoritmo de restauracidn de imagenes difuminadas®

consiste de los siguientes pasos:.

1.

Computar los coeficientes polinomiales difuminados gobernables LB n-m (Prg;0)
mediante |a trasformada polinomial hermitiana directa (tipo dlscreta) delaim-
agen difuminada L2 (z,y), usar las expresiones: (3.11),(3.12),(3.5) y (3.6) en
el orden de enumeracidn. Deberdn escogerse a priori los periodos de muestreo
en cada eje coordenado T y T}, el orden de la expansion polinomial o tamaiio
de la ventana (binomial) de inspeccién local gobernable M = 20? y algiin
monto estimado en la difuminacidn de la imagen degradada Mp.

. Calcular los coeficientes polmomlales direccionales 6ptimos estimados

nﬂw: (p,4; 0) que sean necesarios (i.e., tantos como correspondan al orden

estimado Mg = 20} = M +Mp), usando la siguiente secuencia de operacmnes
(3.38), (3.42), (3 40) y (3.37). :

. Obtener los coeficientes polinomiales bidimensionales difuminados estimados

Lf’,‘ f p,q, og) cuyo orden pertenezca al intervalo 0 < L < Mg, usar |a
ecuacion (3.43).

. Detcrmmar los coeficientes polinomiales bidimensionales para reslaumcwn de

la difuminacion LRB n-m (M q;0E) con la expresmn

L.'f,f?.-m(p.q;os);(\/l+(as/o)) L,',‘,f;‘,_m(p,q;ag), | (3.44)

vélida para los intervalos:

0<n<Mg(6n,)y0sm<n, (3.45)

STambién usaremos la denominacion de Algoritmo de Perfilacidn.
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5. Construir los filtros de sintesis con las relaciones (3.11), (3.12), (3.1) y (3.10),
empleando los pardmetros seleccionados en el paso 1, considerar que se re-
alizara una sintesis con el conjunto de coeficientes polinomiales bidimension-
ales para la restauracion de la difuminacidn cuyo orden maximo es igual a Mg
6 n,, segiin corresponda,

6. Efectuar 'a reconstruccion de la imagen restaurada con los coeficientes poli-
nomiales obtenidos en el paso 4 y los filtros de sintesis citados, emplear la
relacion (3.9).

Actualmente, se tiene una implantacion parcial del algoritmo de perfilacion
anterior; esto significa que se efectua la restauracion con los coeficientes polinomiales
2-D difuminados estimados cuyo orden se regula segin: 0 <n < My0<m<n
También se emplea una version que contempla el procesamiento multiescala de la
Fig. 7y la variante parcial citada. Los ensayos muestran resultados perceptuales
aceptables y se trabaja para tener una implantacion completa del procedimiento
descrito.

3.4 Aclziraciones.

Antes de adentrarnos en los esquemas propuestos de restauracion se debe recalcar
que las ecuaciones y conceptos vertidos en la Seccion 3.1 serdn empleados en la
misma forma que lo fueron al describir los algoritmos de las Secciones 3.2 y 3.3.
Esta decision permite enfatizar los aspectos relacionados con la implantacion y la
interpretacidn respectivas,

Por otra parte, la inclusion de los filtros adaptivos nos ayuda a englobar, bajo
la misma perspectiva, todos los esfuerzos realizados (en el dominio de la TPH) para

la restauracion de imdgenes con degradacidn estadistica y al misino tiempo correla- -

cionar éstos con los efectuados utilizando otras herramientas, v.gr., transformada
wavelet y filtros basados en la teoria cldsica de la estimacion. Ademds, dicha des-
cripcion es obligada en consideracion al objetivo general de esta tesis.

Se aiiadio el algoritmo de perfilacion porque durante la experimentacion ayudo
a corregir la pérdida de nitidez y contraste que caracteriza a los filtros anisotrpicos,
con resultados perceptuales bastante agradables; sin embargo, como se notaré mas
adelante se omitié emplearlo en los resultados que mostramos para mantener una
competencia justa entre los procedimientos que describimos. Cabe seiialar, que es
muy iitil cuando se trata de implantar técnicas conjuntas de restauracion-compresion
para algunas aplicaciones especificas [29].

En el capitulo siguiente se comprenderd mejor la relacion que guardan los
sistemas precedentes con los que conforman la parte medular del presente trabajo y
se distinguiran las caracteristicas comunes de todos ellos,
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Capitulo 4

ALGORITMOS PROPUESTOS
PARA LA RESTAURACION DE
IMAGENES CON
DEGRADACION
ESTADISTICA.

En el Capitulo 2 se describieron distintas técnicas para restauracion de imdgenes
ruidosas que incorporan, en cierta medida, el conocimiento de la época sobre el
funcionamiento del sistema visual humano; todas tienen un desempefio variable
en funcion de la calidad de la aproximacidn. Se concluyd que tales sistemas de
restauracion aumentaban sus prestaciones en la medida que incorporaban una mayor
parte del conocimiento sobre funcionamiento del SVH; aunque, existe un desemperio
mdzimo permisible que depende de la calidad del modelo utilizado para representar
las imagenes de las escenas originales, ‘

Las principales evidencias experimentales muestran que nuestro sistema de
vision es capaz de diferenciar las regiones homogéneas y los contornos de las imégenes
observadas; también puede detectar las propiedades de las singularidades (i.e, la ubi-
cacidn, la intensidad y la orientacién de éstos) y, a la vez, realizar un procesamiento .
multiescala de los mismos. Incluso es capaz de dlstmgulr diferentes tlpos de discon-
tinuidades como son las lineas, los bordes y las esquinas de dichas imagenes [17-23,
88]. Otro aspecto relevante esta relacionado con la visibilidad del ruido a la DNV, se
ha encontrado que tal contaminacién es mds perceptible en las regiones homogeneas
que en los contornos, este fendmeno se denomina enmascaramiento por contraste
[44]. |

En ese orden de ideas, se construyeron ad hoc: el filtro adaptivo de Wiener
[2-12, 34-36] que procesa por separado las regiones uniformes y los contornos de la
imagen degradada y una refinacion de éste, que aiiade el procesamiento orientado
a lo largo de las discontinuidades detectadas, al que se denomind filtro adaptivo-
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direccional 1-D) de Wiener [4, 39, 42]; los resultados reportados para ambos sistemas
son aceptables, si bien el mejor desempeiio (en cuanto a calidad perceptual y efi-
ciencia computacional se refiere) corresponde al segundo.

Otra vertiente para solucionar el problema considera explicita y heuristicamente
las preferencias perceptuales del observador humano, como son la deteccion de la
ubicacion y la intensidad de los contornos. Las prestaciones de estos filtros depen-
den del efecto de enmascaramiento por contraste [44] y al emplear las herramientas
matematicas involucradas en la derivacion del filtro de Wiener fue factible la im-
plantacion de esquemas rentables [46, 47].

El momento cispide en estos esfuerzos se alcanzd al afiadir el procesamiento

orientado de los contornos de una imagen cuando se propuso en [31] el sistema para
la estimacidn no-estacionaria y anisotrpica de imagenes. En afios mds recientes se
publicd una técnica que contemplalas propiedades del SVH citadas, el procesamiento
multirresolucidn y detectores de gradientes acordes a los de nuestro sistema visual; el
modelo matematico asociado se modifica congruentemente [32, 33). Los resultados
mostrados son aceptables y se comparan, injustamente, contra filtro de Wiener,
convendria determinar su competitividad contra esquemas més afines.

Algunos autores han atacado el problema desde el punto de vista probabilistico
e intentan justificar teéricamente la incorporacién de las propiedades del SVH, su-
gieren los campos aleatorios markovianos para modelar las imagenes originales y la
teorfa cldsica de la estimacion durante laimplantacion de los sistemas de restauracidn
asociados [34); ademas de la existencia de regiones homogéneas en aquéllas, el modelo
estocastico susodicho contempla la presencia y cualidades de los contornos como
son: su ubicacidn, su intensidad y su orientacidn. Reportan restauraciones de buena
calidad perceptual; pero, con algunos problemas en la carga computacional y al
determinar los hiperpardmetros de estos esquemas. ‘

En otros enfoques, se modela la imagen original en analogia con ciertos fendme-
nos fisicos y se aconsejan algoritmos deterministicos que simulan el comportamien-.
to de sistemas de particulas interactuantes. En primer lugar aparecio la difusién

anisotrdpica que esta estrechamente'ligada con los fenémenos de difusién gaseosa y

conduccidn térmica [48, 49); su formalizacidn como un método de regularizacidn en
el 4mbito de la restauracion de imagenes se hizo en [52).

Posteriormente aparece el filtro dindmico newtoniano (FDN) [56] el cual esta
desarrollado bajo un marco tedrico que permite unificar la difusién anisotrépica
con la aplicacion de los campos markovianos en la solucion de dicho problema; al

~ compararlos se distinguen mejores resultados perceptuales en el FDN e incluso se

abate la carga computacional inherente,

Algo curioso en las (ltimas técnicas es que su comportamiento es similar al
filtro anisotrdpico parcial que describiremos en la Seccién 4.1 pues adolecen del
mismo defecto al restaurar los contornos de una imagen contaminada, que hemos
llamado distorsién. En este capitulo y los subsecuentes se podra constatar esta
aseveracion.

También se han implantado sistemas de restauracién en el dominio de la trans-
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formada wavelet, en los cuales se hace una distincidn sistematica entre los contornos
de la imagen y sus regiones homogéneas y se procesan en alguna modalidad multi-
escala [61, 63, 64]; en la primera referencia se adiciona, ademas del funcionamiento
adaptivo citado, el procesamiento orientado de las singularidades mediante conside-
raciones meramente heuristicas, En todos los casos se emplean detectores de bordes
similares a los del SVH, i.e., 1/a. derivada de la funcién gaussiana; los esquemas
adaptivos citados adolecen de los mismos defectos que sus antecesores y basan su
funcionamiento en el efecto de enmascaramiento para disimular aquéllos a la DNV,
cuando se trata de evaluar la calidad perceputal de la imagen restaurada.

La principal conclusidn obtenida de la revision precedente es que: los es-
quemas adaptivos pueden perfeccionarse si aiiadimos el procesamiento
selectivo en la direccién de los contornos detectados para convertirlos en
sistemas adaptivos-orientados (o anisotrépicos) de restauracidn.

En virtud de estos antecedentes y que los aspectos tedricos de la transfor-
mada polinomial hermitiana concernientes al desarrollo y construccion de los filtros
adaptivos-orientados son relativamente sencillos -pues, jya estan contemplados (22,
23)!-, resulta conveniente transformar los sistemas adaptivos descritos en la Seccidn
3.2 hasta convertirlos en filtros anisotropicos.

A la luz de nuestro conocimiento sobre la TPH (22, 23] y de las consideraciones
implicitas en la regularizacion [8-12, 15, 16, ] el problema principal radicara en:
determinar el(los) algoritmo(s) anisolrdpico(s), para restauracidn de imdgenes con
degradacion estadistica, que reditie(n) las mejores prestaciones al evaluar la calidad
de la restauracidn en base a un criterio netamente perceptual o subjetivo 24, 74-76,
86].

Se presentan dos variantes con buen desempefio y una con pésimos resultados.
A las primeras las denominamos simplemente filtros anisolrdpicos y a la segunda
filtro anisotrpico en cascada. Los filtros anisotrdpicos se diferencian entre si por
la cantidad de orientaciones que se examinan para cada contorno detectado; la
modalidad que sélo evalua un conjuto finito de aquéllas le hemos afiadido el adjetivo
de parcial' y cuando se revisa el nlimero maximo permitido (jpor la implantacion y
la imagen!) agregamos el calificativo de total. Ambos esquemas pueden trabajar en
el modo uniescala; en la version multiescala pueden construirse de manera similar
que su predecesor adaptivo y aprovechar la eficiencia computacional (requerimientos
de memoria y tiempo de cdlculo) de las estructuras piramidales.

Puesto que hemos efectuado una revisién completa de los aspectos teorlcos
relevantes en el capitulo precedente, las siguientes secciones se destinaran sélo a
describir los algoritmos mencionados. Cabe destacar que, al construir los filtros
anisotropicos, se siguen contemplando todas las consideraciones hechas al implantar
los esquemas adaptivos y que se aiiade algin método, basado en la TPH, para

1También puede emplearse adjetivo con decisidn dura para indicar que la orientacidn local se

“ajusta de manera forzada a un cierto conjunto de orientaciones 8,, y el calificativo con decisidn

suave si se permite a dicho pardmetro tomar un valor mds acorde a la imagen en cuestion; este
caso ocurre en el filtro anisotrdpico total.
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materializar la selectividad direccional caracteristica del SVH.

En las dos primeras secciones se explican las versiones uniescala de los algorit-
mos anisotropicos (parcial y total); a continuacidn se presenta la variante multiescala
de ambos, condensada en un solo sistema dada la analogia existente entre dichos es-
quemas. Por tltimo, detallamos el filtro anisotrdpico en cascada que se construyo de
acuerdo con las ecuaciones 2.3 -sugerida en [4, 39)- y 3.17, resumiendose las causas
de su incompetencia.

4.1 Algoritmo anisotrépico parcial uniescala.

En esta seccidn se describe un sistema de restauracion que resulta de perfeccionar
el algoritmo adaptivo citado en la Seccién 3.2.1, al incorporar el procesamiento
orientado propio de nuestro sistema visual; el procedimiento para la estimacion de
las direcciones dptimas de los contornos de una imagen (degradada o restaurada)
se toma del método de codificacion propuesto en [23]. La implantacién completa se
muestra en la Fig. 4.1, el algoritmo respectivo se aplica en cada nodo (p,q) de la
reticula de muestreo S y se sumariza a continuacion:

1. Efectuar la trasformada polinomial hermitiana directa (tipo discreta) usando

las expresiones: (3.11), (3.12), (3.5) y (3.6) en el orden de enumeracidn, esta

secuencia de operaciones esta simbolizada por el bloque de analisis A(V) en
la Fig. 4.1. Los coeficientes polinomiales-2-D Ly n-m (p,q) del mismo orden
se agrupan en los vectores L, = [L,.,o n-t,1 o Dyner Lo )i deberan selec-

cionarse a pnon el orden de la expansién polinomial, el tamaiio de la ventana

de inspeccidn local binomial M y los periodos de muestreo en-cada eje coor-
denado T; y T}, hasta alora sélo se ha experimentado con T, =T, = T.

Calcular la energia local de primer orden E; con la ecuacién (3.21). Notar que
esta operacion se representa por el bloque homdnimo en la Fig, 4.1,

g

Utilizar el metodo iterativo de apreciacion visual para determinar el umbral
de deteccién U, ya sea sobre la imagen de coeficientes de energia local de
primer orden o sobre la imagen restaurada, dependiendo de la habilidad que
se tenga para operar el sistema de restauracion,

&

~ Al fijar U5 se determina la méxima RSR que deben tener los contornos para
evitar ser difuminados o considerados simplemente ruido. Si Uf! es alto la

imagen restaurada tendra el minimo de ruido residual; pero, jinicamente so-

brevivirdn aquellas singularidades de alto contraste! Al contrario, si UB es
bajo se rescatardn la mayoria de los contornos originales de la imagen y, ;por
desgracial, también japrecerdn contornos espurios o artefactos!

4, Aplicar el criterio siguiente para estimar el pardmetro de discriminacion local
de orden n (t,):
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_; Si Ey (p,q) > UL entonces t, (p,q) = 1 para todo n > 1
j ,.HWO\ i ) 6
P Si Ey (p,q) < Ug‘ entonces t,(p,q) =0 para todo n 2 1,

Y valido en toda la reticula de muestreo S. Aquin =0,1,...,M y to(p,q) = 1.
S Asociar este paso con el blogue de deteccién E; (p,q) > UE! en la Fig. 4.1,
N 5. Obtener los coeficientes polinomiales 1-D K ¢ para cada elemento del con-
b junto de orientaciones ©,, = {0;; i€2f; i< m} usando las expresiones
i -y (3.14) y (3.13). Los coeficientes resultantes se agrupan en los vectores Ky g, =

(Kog; K ... Knyg,]y es necesario fijar a priori los valores de cada orientacion
- 0; y la cardinalidad del conjunto de orientaciones m, debe cumplirse que
T N = M. La Fig. 4.1 contiene los bloques T}P [-] para denotar esta tarea.

5 6. Computar los coeficientes de contraste direccional Cg, (bloques cuyos rotulos
n son idénticos en la Fig. 4.1) para cada direccion del conjunto de orientaciones
O, = {0.-; i GVZ{,"} con la expresion (3.20).

e,

N
=~

Determinar la orientacidn local éptima 6,,, ésta corresponde a la direccidn
4 del elemento maximo del vector de contrastes Cyg,, = [Co,, Co .. Com-,]; los
g contrastes maximos constituyen al mismo tiempo los coeficientes de contrastes
B ‘ direccionales dptimos Coopi (11 9). El bloque Cpax/@opr en la Fig, 4. lejecuta
L ' esta labor. '

8. Seleccionar el vector de coeficientes polinomiales direccionales dptimos como
KnNoo = Kng con tal que se cumpla la condicidn 6; = 00,., el conmutador '
de la figura de referencia realiza esta funcion. : -

Ty
gy é 2
S N

9. Calcular los coeficientes polinomiales bidimensionales orientados ophmamente
Lm"’,‘,_m usando la orientacidn local éptima 0,y el vector de coeficientes poli-
i nomiales direccionales 6ptimos Ky g,,, y las expresiones (3.14) y (3.16) para i
o | , cualquier ordenn < M; agrupar aquéllos en los vectores Lé» = [Lf,‘f{;' L:”l’",., e L',"",’:'_ Lo""' s

Esta operacién esta représentada en la Fig. 4.1 por el bloque o [).

10. Obtener los cocﬁctentespolmommlcs2 D restaurados amsotropwamenle LR4 (p,q)
usando la expresion:

P LM (p9) = ta () L2 (pi0) @
had \ paracadaordenn =0,1,..., M dela expansion polinomial hermitiana discreta. -
Lo Esto se logra mampulando los interruptores aledafios al bloque T2y [] de la
|/ Fig. 4.1 en funcién del pardmetro t,.

5 11. Construir los filtros de sintesis con las relaciones (3.11), (3.12), (3.1) y (3.10).
=) o

P ;
‘wm/



12, Efectuar la reconstruccion de la imagen restaurada con los coeficientes anteri-
ores y dichos filtros mediante la relacion (3.9). La sintesis se representa por el

bloque S (V) en la Fig. 4.1.

El procesamiento orientado de los coeficientes polmomlales originales se sim-
boliza, en la figura correspondiente, con el bloque TL.‘"; [] (linea ptmteada) que
agrupa aquellos asociados con los pasos 5 a 9 del procedimiento previo; la restau-

Nm

racién anisotrépica de aquellos coeficientes se representa con el bloque Lgy v
trazado en linea discontinua y que comprende los puntos 2 al 10. Al examinar la

variante multiescala de los algontmos anisotrépicos se distinguird la importancia de

la notacion precedente,

oo U]

(o]
Ug:
E & E > UE"
__________________________________________________ (7Y ‘]. Co L
. v '
| o % = R
L(z,y) iL, Cs L H R CLRA
o=l Ay 7J0 e 4 | L
( ) hloo' )o ” KN.'o Q'o N YKN,I ol'r” L:”'- ‘ Lg‘“
lam
s
== Cumax/
- Dy, :
] Kow| Ch.il Oorr
— FIYTUTIINS seossenns h-r-
‘ f : %_\T
T}20) Kool Om ‘(f"” ,
e el gt —
Lk,
Lo
o L“o

Figura 4.1: Flltro anisotrépico parcml umescala para la restauracién de i imagenes

~ con degradacidn estadlstlca
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4.2 Algoritmo anisotrépico total uniescala.

Una variante del esquema anterior consiste en estimar la orientacidn local 6ptima de
un contorno a partir de los coeficientes polinomiales originales® de orden 1 [24, 27],
i.e. 0 = arctan[Loi/L1o]. Asi se simplifica el algoritmo de la Fig. 4.1; las ventajas
iniciales son meramente computacionales pues disminuye la complejidad del cdlculo
y la cantidad de imdgenes intermedias de coeficientes.

La Fig. 4.2 muestra el esquema resultante y en seguida resumimos la secuen-
cia de operaciones que lo componen; al igual que en los algoritmos precedentes, el
procedimento debe efecutarse en cada nodo (p,q) de la reticula de muestreo S:

1. Efectuar la trasformada polinomial hermitiana directa (tipo discreta) usando
las expresiones: (3.11), (3.12), (3.5) y (3.6) en el orden de enumeraciin, esta
secuencia de operaciones esta simbolizada por el bloque de andlisis A(V) en
la Fig. 4.2, Los coeficientes polinomiales 2-D Ly n-m (p,q) del mismo orden
se agrupan en los vectores L, = [Lno Ln-1, -+ Lyn-1 Lop); deberdn selec-
cionarse a priori el orden de la expansién polinomial, el tamaiio de la ventana
de inspeccién (binomial) M y los periodos de muestreo en cada eje coordenado
T: y T,, hasta ahora tinicamente se ha experimentadocon Ty =T, =T

2. Calcular la energfa local de primer orden E) con la ecuacién (3.21). Esta tarea
esta representada por el bloque homénimo en la Fig, 4.2,

[d

de deteccién US', ya sea sobre la imagen de coeficientes de energia local de
primer orden o sobre la imagen restaurada, dependiendo de la habilidad que se
tenga para operar este filtro de restauracion. Al fijar UE* se tienen los mismos
efectos descritos en la seccién precedente, ‘

4. Aplicar el criterio siguiente para estimar el parametro de discriminacién local
de orden n (t,):

Si By (p,q) > U,‘;‘* entonces ¢, (p,q) = 1 para todo n > 1
é
Si Ey(p,q) S UE entonces ¢, (p,q) = 0 para todo n 2 1,
valido en toda la reticula de muestreo S. Aquin =0,1,...,M y to(p,q) = 1.

D% la Fig. 4.2 esta operacién se simboliza por el bloque de deteccién E; (p, q) >
Up'. .

3En este caso, como en todas las situaciones donde se trabaja con imdgenes dcgradadas, es

obvio que se trabaja con los coeficientes polinomiales degradados de la escena original y {jamds
con los auténticos! La nomenclatura se utiliza en concomltnncm con aquella que empleamos en la
Seccidn 3.1,
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5. Estimar la orientacion local éptima usando la expresidn:

Loy (i’"l)

——t} (4.2
Lio(p,q) (42
el bloque Oppr en la Fig. 4.2 simboliza esta operacion,

o =]

6. Obtener los coeficientes polinomiales direccionales Gptimos Ky g,,, usando la
orientacion local éptima estimada con (4.2) y también las expresiones (3.14)
y (3.13). Los coeficientes resultantes se agrupan en el vector de coeficientes

polinomiales direccionales éptimos Kn g,,, = [Ko,o,,, Ko K N.oo.,.] 'y aquf

también N = M; la Fig. 4.2 contiene el bloque TP, [] para denotar este

paso.

1. Calcular los coeficientes polinomiales bidimensionales orientados dptimamente -

L,,,°",§_,,, usando la orientacidn local dptima 0,y €l vector de coeficientes poli-
nomiales direccionales 6ptimos Ky g, ¥ las expresiones (3.14) y (3.16) para
cualquier orden n < M; agrupar aquéllosen los vectores Li»t = [Lo”' L:".’, 1
Esta tarea recae en el bloque T3P, [] de la Fig. 4.2.

8. Obtener los coeficientes polinomla.les 2-D restaurados anisotrépicamente

LR (p,q) usando la expresion LR (p, q) = t,, (p, q)-Lé (p, q) para cada orden
‘n=0,1,...,M de la expansidn polinomial hermltuma discreta. Esto se logra

Ny /

~ manipulando los interruptores aledafios al bloque T2, [] de dicha figura en

funcion del parametro ¢,,.

9. Construir los filtros de sintesis con las relaciones (3.11),(3.12), (3.1) y (3.10).

10. Efectuar la reconstruccion de la i imagen restaurada con los coeficientes previos .

y los filtros de sfntesis mediante la relacién (3 9). El bloque S(V)enla Flg
4.2 reahza esta faena,

En esta version de los filtros anisotrdpicos, el procesamiento onentado de los
coeﬁcnentes polinomiales originales se simboliza, en la figura correspondiente, con el
blogue T,,,'°°T [] (linea punteada) que agrupa aquellos asociados con los pasos 5 a
7 del procedimiento previo; la restauracion anisotrdpica de aquellos coeficientes se
representa con el blogue Lnf:o [] trazado en linea discontinua y que comprende
los puntos 2 al 8, Observese que la diferencia con su predecesor inmediato radica
en los superindices utilizados para denotar su dependencia de la cardinalidad del

conjunto de orientaciones. Al igual que en el filtro anisotrdpico parcial, cuando se -

analize su variante multiescala se distinguird la importancia. de dicha notacidn.
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4.3 Algoritmos anisotrépicos multiescala.

Las versiones multirresolucion de los esquemas mencionados en las primeras sec-
ciones pueden obtenerse directamente a partir de las modalidades uniescala de los
mismos (véase Figs. 4.1 y 4.2) y del filtro adaptivo multiescala (ver la Fig. 3.2);
por esta razon omitimos una descripcion detallada de aquéllas y nos limitamos a
proporcionar el dispositivo que resulta para tales variantes en la Fig. 4.3, En esta
figura puede notarse la utilidad de la simbologia empleada al describir los algoritmos
uniescala y al trazar los diagramas a bloques asociados.

UB:
Ly LA :

L(z,y : A ;
Ot A(Vno) L L%&‘:"”"['] :’M s(vrgo) » L(Iv!/b,
st v . v | . : lgco‘

| U '
] Lj4
Nim " LR4 o
Ln:"o‘rr[.'] L;“ v S(Vn-l)
r-“..... . )
= .
3 o
Lemocmmmcomnnnan I e
)
Ly Li
L Lems 1) i o
b-osml AVer) L _ Lﬁg;o:r[.] »:u SWhar)  foeeet

Figura 4.3: Filtro anisotrdpico (p'arcialb total) multiescala para la restauracién de
imagenes con degradacidn estadistica

En general se cumplen las mismas consideraciones que privan en su predecesor
adaptivo pues hasta el momento ninguna evidencia indica lo contrario y inicamente

deberdn afiadirse aquéllas relativas al conjunto de orientaciones. En los experimentos

hemos utilizado el mismo conjnnto para todos los niveles de la pirdmide respectiva y
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solo el valor del pardmetro de muestreo y las dimensiones de la imagen (degradada
o no) limitan la cantldad de niveles citados.

4,4 Algoritmo anisotrdpico en cascada.

Otro esquema consiste en conectar en cascada diversos filtros orientados, en una
direccion particular 8;, de acuerdo con la ecuacidn (2.3) sugerida en (4, 39], al im-
plantarlo se emplea la expresion (3.17) y sus asociadas (véase la Seccion 3.1); sin
embargo, las pruebas que se hicieron muestran resultados de bajisima calidad per-
ceptual pues los contornos preservados presentaban un alto gr‘ado de distorsion y de
difuminacién que aumentaba conforme se incrementaba el nimero de filtros conec-

tados.

_ Up, =
‘ Ly L : o
Lz, o ‘ ()
LT BTy | F: v Wl 2 A L)
» ; . Tvﬁg‘ =0
L E&‘--ﬁ) ) ; ‘
hh} {hh) .
- AW) E tntl P S() 5’-—-—;("”)
B IR A P e s e :
Tvgm =
. ‘ L" Lam Zo ( J.
. Om T,
el am) E: iy [ v —8
| S|

~ Figura 4.4: Filtro anisotrdpico en cascada uniescala para la restauracnon de imdgenes

con degradacién estadistica
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Basta comparar la imagen [lenaRN256E60M4TT1([45]p0.256] de la Fig.
5.4 con las otras que componen dicho mosaico para hacernos una idea de los mismos,
sobre todo si se considera que para O,, = {45°, 90°} las imagenes empeoraban re-
specto al caso sefialado, en el cual ©,, = {6; = 45°}. Por esta razén y considerando
que hemos proporcionado los elementos tedricos necesarios sobre la TPH nos re-
stringimos a proporcionar, en la Fig. 4.4, el diagrama a bloques del dispositivo que
se empleo en dichos experimentos; nétese la analogia con la simbologia empleada al
esquematizar los filtros anisotrépicos que le anteceden. Una descripcion mas detal-
lada de aquél y de los ensayos efectuados puede encontrarse en el Reporte Técnico
de Investigacion [92).

4.5 Discusidn.

Desde el punto de vista de la calidad perceptual de las imadgenes restauradas se
encontrd que las mejores prestaciones las proporciona el algoritmo anisotropico total,
esta observacidn era mas notable al comparar las modalidades multiescala de ambos.
La ventaja del algoritmo anisotrdpico parcial consiste en que puede combinarse con
los métodos de codificacidn propuestos en [23); asi es posible “matar dos pajaros de
un tiro” pues a la vez que se restaura la imagen también se le comprime.

Por otra parte, el algoritmo de restauracion anisotrdpica total, ademas de
disminuir la carga computacional, puede modificarse para establecer un esquema

de restauracién-compresién similar al que se obtendria con su predecesor; aunque,

ambos proporcionarian una calidad perceptual similar en sus restauraciones,
Deseo recalcar que estas reflexiones se realizan a priori y sélo un estudio formal
permitira determinar las prestaciones completas de dichos esquemas.

) Por 1ltimo, en las variantes multirresolucidn de los algoritmos amsotroplcos es
palpable que el procesamiento en cada escala es independiente y se omite cualquier

intento de relacionar la informacidn rescatada en ellas. Creo que al efectuar una

correlacidn similar a las sugeridas en [61, 64} es factible perfeccionar atiin mas los

procedimientos que se han descrito.

Asi, se plantean nuevas mterrogantes' Jctal mformamon debera correlacionarse?
jcual metodo debe elegirse? ;como debe |mplantarse? ies rentable tal mejora? y
jporqué? "La moneda esta en el aire”, ;quién la toma?
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Capitulo 5

RESULTADOS
EXPERIMENTALES.

En la Seccidn 2.2 enumeramos algunos criterios que podrian servir para determinar
las prestaciones de las diversas técnicas de restauracion, incluso citamos las dificul-
tades inherentes al proceso de evaluacion. Dada la premura implicita en una tesis
de esta naturaleza y por razones de indole personal, me es imposible dedicar mayor
esfuerzo para proponer un esquema de evaluacidn que abarque todos los aspectos
sefialados en la seccion de referencia. Tampoco puedo optar por los métodos pro-
puestos en [74-76, 86] para evaluar la calidad perceptual de las imdgenes restauradas,
éstos representan una opcién viable para la solucién del problema de restauracion
que se planted en la Seccién 1.2.2 0 mas generalmente en [15]; pero, implican una
ardua labor.

Sin embargo, es imposible prescindir de tan higiénico mecanismo sin el cual
es dificil catalogar los sistemas de restauracion de imégenes. Por lo tanto, y como
alternativa, decidimos experimentar con los algoritmos de restauracion anisotrépica
en base a los pardmetros con mayor influencia en su comportamiento; nuestro prin-
cipal objetivo fue bosquejar las prestaciones de los aquéllos con la mayor imparcia-
lidad posible'. Esto proporcionaré a los lectores una perspectiva global sobre los
algoritmos propuestos y, al mismo tiempo, los lineamientos mdnspensables para su

~aphcac10n a diversos tipos de imdgenes reales?,

! Aqui, deseo enfatizar mi preferencia por una actitud rigorista al establecer las prestaciones de -
los métodos propuestos, en lugar de asumir (negligentemente) una postura triunfalista pues si bien
es cierto que dichas técnicas son buenas, estan lejos de lograr la excelencia deseada,

2Utilizo el adjetivo real para distinguir a las imagenes degradadas que se obtienen con los actua-
les sistemas de adquisicidn y que pueden tener aplicacion en el campo cientifico, v. gry imdgenes de
radar de apertura smtctnca. de tomografia computarizada, de ultrasonido, de resonancia magnética,
entre otras,

E! adjetivo natural lo reservo para aquellas inagenes que se obtienen utilizando una camara de
video,

El calificativo sintética se aplica cuando hacemos referencia a las imdgenes construldas por el
hombre, v.gr. las obtenidas con la graficacion por computadora.
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Es en este orden de ideas que la experimentaciin efectuada para avalar nuestros
algoritmos se limito a:

1. Determinar y describir el comportamiento de los filtros anisotrdpicos basados
en la TPH como una funcién de sus pardmetros ajustables e hiperpardmetros
[11, 15] ya que estos gobiernan aquél.

2

Mostrar algunos mosaicos con imagenes restauradas que permitan apreciar
perceptualmente el desempeiio de los algoritmos citados en diversas circuns-
tancias. .

&

Comparar perceptualmente las prestaciones de los algoritmos propuestos entre
si y con sus antecesores directos. ‘

4. Proporcionar lineamientos generales para aplicar los algoritmos de restauracion
en iméagenes reales.

5. Discutir los resultados que se obtuvieron en la evaluacién perceptual y cuan-
titativa reportada en [76], en la cual se cotejaron los filtros de restauracion
construidos en el dominio de la TPH, el filtro adaptivo de Wiener (filtro de
Lee) (4, 35), el filtro de mediana [4-7], un filtro geométrico (basado en la mor-
fologia matematica y del cual carecemos de mayores referencias) [76], el filtro
basado en la difusion anisotrdpica [48] y su variante conocida como suaviza-
miento adaptivo [49]. 4 o '

6. Demostrar la aplicacion de los sistemas de restauracién anisotrépicos en ima-
genes reales, naturales y sintéticas.

Por convenir a nuestros propdsitos sélo se proporciona un resumen de cada
uno de los aspectos enumerados, El Reporte Técnico de Investigacion [92] contiene
la descripcion detallada de los ensayos y resultados que reseiamos; ademas, provee.
una propuesta metodoldgica para el trabajo experimental en los aspectos relativos
a su descripcion y registro de observaciones, consideraciones de indole préctica in-
volucradas con la implantacién de software para la simulacidn (en general y para
los algoritmos descritos) y las caracteristicas de las imégenes empleadas en aquella
faena. También, se describen algunas técnicas cuya implantacion sugerimos con mi-
ras a cotejar sus resultados con los reportados en este documento, algunas de ellas
contienen nuevas ideas para perfeccionar los algoritmos anisotrdpicos citados (62,
64).

Los dos iiltimos tipos se emplean cotidianamente en los experimentos controlados que se efectuan
en cualquier laboratorio dedicado al procesamiento digital de imdgenes, e.g., lena 6 Lady.
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5.1 Software y herramientas de simulacidn.

Utilizamos el sistema KHOROS, desarrollado por la Universidad de Nuevo México,
EE.UU,, con el fin de facilitar el despliege y visualizacion de las imagenes, asi como
para realizar algunas labores de utilerfa como son: la conversién de datos, la ge-
neracién de imdgenes degradadas o de calibracion, la equalizacion, el cdlculo de
histogramas, la aplicacion del método interactivo de apreciacion visual para fijar los
umbrales de deteccion en las imdgenes de energia de orden 1, al corroborar célculos,
entre otras, ‘

Por otra parte, los experimentos para valorar las prestaciones de los diversos
filtros de restauracion se efectuaron en una Estacidn de Trabajo (ET o WS por siglds
en inglés) marca SUN modelo SPARC 2/5/10, dotada con monitores marca SUN
molelos GDM-1662B 6 GDM-17E10, en todos los ensayos se ajustaron los controles
de brillo y contraste a los valores maximos permitidos. Las imagenes se imprimieron
en una impresora HP LASERJET 4 SI-MX de 600 dpi.

Las rutinas que desarrollamos para simular los filtros de restauracion en el
dominio de la transformada polinomial hermitiana descritos en esta documento sélo
trabajan en la plataforma UNIX y se agruparon en el Sistema de Procesamiento de
Imdgenes basado en la Transformada Polinomial (SPITP). Para mayor informacion
sobre dicha implantacidn deberd consultarse el Manual Técnico, Manual de Usuario
y Programas Fuente de dicho sistema [92] que pueden conseguirse llamando a las
direcciones e-mait juanl@verona.fi-p.unam.mx y boris@verona.
fi-p.unam.mx.

5.2 Pardmetros que regulan las prestaciones de
los algoritmos anisotrdpicos de restauracion
y consideraciones experimentales. |

Las prestaciones de todos los esquemas de restauracion conocidos hasta la fecha
[2-12, 15, 16, 24-57, 61-68, 74-85] dependen de cierta informacién que debe propor-
cionarse a priori (pardmetros ajustables) por parte del usuario [11] u otra que se
determina a partir de la imagen degradada (hiperpardmetros) [15] y en ocasiones de
ambas. En nuestro caso no estamos excentos de este problema y creemos que es

‘excesivo. A continuacion se describen los parametros ajustables caracteristicos de

los filtros anisotrdpicos y las consideraciones experimentales efectuadas durante los
ensayos. :

5.2.1 Parametros ajustables e hiperparametros.

Por la naturaleza de la herramienta matemadtico-conceptual que los sustenta (i.e., la
TPH) estos algoritmos requieren que se fijen a priori los siguientes pardmetros:
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L \ 1. El tipo de ventana de inspeccion local; en el caso de la TPH se usan las
‘ ventanas gaussianas en la version continua y las binomiales en la implantacidn
L discreta.
‘ 2. La estructura de la reticula de muestreo S; el marco tedrico de la TPH se
L™ construyd para una reticula cuadrada en atencidn a las ventajas concomitantes.
- 3. El tamafio la ventana de inspeccién local M y el orden de la transformada
- polinomial bidimensional. Cuando se emplean ventanas binomiales, el orden
maximo de la expansion 2-D regulard el tamafio de esta ventana, i.e., si Myp
e es el orden de la expansion 2-D entonces el tamaiio de la ventana de inspeccion
P local serd M = Mjp + 1.
' .“‘“‘} 4. El orden de la expansion polinomial unidimensional M, p; en principio, y segiin
’ se deduce de la expresion (3.13), el orden de la expansién 2-D también gobierna
[ al orden méximo de la expansion 1-D; aunque, en [23] se propone la alternativa

para evitar esta restriccion,

{
;
it
4
i

5. El umbral de deteccidn para la energia de orden 1 (Uf) y‘ los umbrales de
deteccion que correspondan a otras posibilidades®. : ‘

&

La cardinalidadm y los elementos del conjunto de orientaciones 6!;‘,“ = {0,-;£ €2 },
d es un distintivo opcional para diferenciar los conjuntos con la misma cardi-
nalidad pero con otros elementos. |

_El pardmetro de muestreo 7 o los periodos de decimacion en cada eje del plano
de la imagen: T:y 1, " '

=~

8. La cantidad de niveles de la PTPH para las variantes multiescala de los filtros
anisotropicos. En cada nivel se definen los parimetros descritos en los puntos

traparte estadistica: la varianza del ruido aditivo blanco gaussiano (RABG)
{e? ok '

3Se realizaron experimentos para determinar que opciones estaban disponibles en este sentido.

boued Encontramos que podian emplearse: (1) el umbral de deteccion para la energia de orden 1 de los
e . Oopt
coeficientes polinomiales 2-D orientados dptimamente, L,',:",:_m, que denotaremos como Ug' ! ,

y (2) el umbral de deteccion para los coeficientes de contraste direccional éptimos, Cy,,,, que

v N Un pardmetro independiente del marco tedrico-conceptual de la TPH; pero,
S con gran influencia en las prestaciones de los algoritmos anisotrépicos descritos
o (y en cualquier esquema similar) es: :
S : 2
W} 9. La Relacion Seiial a Ruido Global (RSR,) de la imagen degradada o su con-

: k’M simbolizaremos con Ug"’".
-~ | Th TESS MO DEBE
- Ul BE Lh BBUOTEGA
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Como se propone en [75], es posible convertir los pardmetros anteriores en
hiperpardmetros siempre y cuando se puedan desarrollar los algoritmos pertinentes.

En los esquemas de restauracién descritos en los Capitulos 3 y 4 pueden dis-
tinguirse los siguientes hiperpardmetros: los coeficientes polinomiales originales, los
coeficientes de energfa local de orden 1, los umbrales de deteccion, el pardmetro de
discriminacion local de orden n, los coeficientes de contraste direccional 6ptimos, las
orientaciones locales Sptimas, los coeficientes polinomiales direccionales optimos, los
coeficientes polinomiales bidimensionales orientados 6ptimamente y los coeficientes
polinomiales 2-D restaurados anisotrdpicamente o no.

5.2.2 Consideraciones experimentales.

Para lograr una mejor interpretacion de los resultados que presentaremos a conti-
nuacidén, conviene establecer todas las suposiciones y decisiones tomadas durante los
ensayos, esto permitira una mayor perspectiva sobre las prestaciones y operacion de

los algoritmos involucrados.

En primera instancia, se aclara que todas las restauraciones -de imagenes rui-
dosas, por supuesto- se hicieron con bancos de filtros de analisis y sintesis de ordenes
idénticos, incluso cuando se utilizd el algoritmo de perfilacidn citado en la Seccion
3.3.

Dado que e} SPITP es una implantacidn de la TPH discreta, siempre se ajusto
el tamaiio de la ventana de inspeccion local en la forma que lo previene la teoria
respectiva, i.e, si Map = 2 entonces aquél parametro se ﬁjé aM=Mp+l=3.
En todos los experimentos que efectuamos se utiliza el mismo orden para ambas
expansiones polinomiales, i.e., Map = Myp y Map € {2,4,6,8}.

Al ensayar con el conjunto de orientaciones Ol se emplearon algunas varian-

tes para obtener una panordmica mas amplia sobre el comportamiento del filtro -

anisotropico parcial. Esta aclaracidn es importante si consideramos que tales expe-
rimentos permitieron la concepcién del filtro anisotrépico total. En este contexto,
es necesano especificar los conjuntos de orientaciones empleados*;
= [0° 26.565° 45° 63.435° 90° 116.565° 135° 153, 435°).
= [0° 45° 90° 135°].
3 = [26.565° 63.435° 116.565° 153.435°].
= [0° 26.565° 45° 63.435°],
(-)N (0 (prg); i (p,g) € 0°, 180°] }.
El iltimo conjunto sélo se emplea con el algoritmo amsotmplco total (umescala
y multiescala) y se cumple 0; (p, q) = arctan[Lm (7 9)/ Lio(p. q)) para todo (p,q) €

Los valorea exactos que se utilizaron en los ensayos corresponden a los propuestos en la Fig. 6
de 1 referencia [22] y al principio se emplearon por las razones que ahi se citan. Incluso, al trabajar
con Oy, se tenia en mente la posibilidad de combinar el esquema de restauracién que resultase con
los algoritmos de codificacién propuestos en [23]. Desgraciadamente, y quizds por desorganizacidn
propia, no pude lograr este objetivo; sin embargo, me consuela saber que ya se trabaja en ess
direccion (90].
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Los casos especiales obtenidos al implantar los filtros orientados en una sola
direccidn o al emplear los filtros adaptivos se denotan como: O[lo‘l (para todo 0; €
[0°, 180°)) el primero y ©p = {0} el segundo.

Respecto al parametro de muestro 7 o, mejor dicho sus asociados, siempre-
cumplieron la igualdad T; = T, = T = 2 y sélo cuando le tocé su turno® se utilizaron
valores diferentes, i.e. T = {1, 2}.

En todos los experimentos que se hicieron con los esquemas multiescala, use los
mismos valores de los parametros anteriores a lo largo de la PTPH; aunque, existe
ninguna restriccion al respecto. Para la cantidad de niveles siempre se cumplio .
que 0 < p < 2, aiin en los experimentos mds drasticos, es obvio que en todos los
algoritmos uniescala p =0 y que en las versiones multirresolucién 1 < p < 2.

Los umbrales de deteccion para la energia de orden 1 U B;', (u otras opciones),

- en cada nivel de la pirdmide cuando fue necesario, se obtuvieron mediante ensayos

de prueba y error hasta lograr los mejores resultados posibles (utilizando el método
interactivo de apreciacion visual); como una sola persona evaluaba aquéllos esta
latente la posibilidad de una predileccion sesgada, i.e., “un corrimiento en la cali-
bracién” del sistema visual respectivo,

La relacion sefial a ruido global SN R; fue calculada con la expresion:

SNR,: 10log [g%] (dBj, (‘5.1)‘ |

donde o} es la varianza de la imagen original y o} la varianza del RABG usado para
degradarla, Como se empleo la imagen {lena.256] para graduar el desempeiio de
los filtros anisotrépicos, en funcién de aquel parimetro, entonces o = 1662,

En este punto, es importante citar que:. “[...] en muchas aplicaciones, las
imdgenes adquiridas tienen una SN R, que varia entre 40 y 50 dB; en este caso el
ruido es invisible, Por otra parte, para relaclones sefial a ruido globales muy ba]as, el
efecto preponderante se debe al ruido, a despecho de la difuminacion inherente al sis-
tema de adquisicion; asf, las técnicas regulares de restauracidn son aplicables cuando
se cumple que 10 dB < SNR, < 20 dB. Para valores menores de este pardmetro a
duras penas realizan un suavizamiento del ruido, y ini siquiera se debe pensar en la
restauracion! [quizds, se deberfa considerar seriamente en cambiar la tecnologia del
subsistenia de adquisicidn, jsi es posible, por supuesto!]. Se obtienen resultados mas
convenientes al emplear métodos de realce para efectuar la restauracién {...]" {11].

Por esta razon, al examinar el funcionamiento de los filtros amsotndplcos en
funcion de la relaclon sefial a ruido global se decidio que;

SNR, € {0165, 6.186, 8.124, 12.206, 18.227, 20.165, 26.186, 32.206, 40) [dB]

’
0

SEn el estudio de impacto paramétrico y el estudio comparativo de los diversos esquemas de
restauracion.
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% € {1600, 400, 256, 100, 25, 16, 4, 1, 0.1662} ,

este conjunto de potencias del ruido se determinaron después que decidimos cual
serfa nuestra imagen de calibracion.

Dichaimagen tiene las caracteristicas necesarias para juzgar, sin apasionamien-
tos, las prestaciones de cualquier filtro de restauracidn; esta asercidn se refiere a la
calidad perceptual de las imdgenes restauradas, como se mostrard mdas adelante, y
con miras a delimitar su competitividad al efectuar dicha labor, Ademds, se esta
convirtiendo en un estandar para comparar los sistemas de restauracion de imagenes
cuando se reporta su comportamiento bajo condiciones controladas. ;

Para facilitar la descripcidn de nuestros resultados, fraccionaremos la region
de operacidn de los esquemas de restauracion de acuerdo con las conclusiones que
citamos previamente {11], asi tendremos: ~

1. La region de rendimiento imperceptible cuando la SNR, > 20 dB.

2. La region de rendimiento mdzimo si se cumple que 10 dB < SN R, <20dB.

3. La region de rendimiento minimo en el caso que la SNR, < 10 dB.

Esta nomenclatura se propone arbitrariamente y no pretendemos que se gene-
ralize su empleo pues la escogimos ad hoc y sin mayores preambulos.

Por iiltimo, es importante recalcar que los valores de los umbrales de deteccion
-UE! u otros cualesquiera- deberan aumentarse cuando la SN R, disminuya y que se
preﬁeran las variantes multiescala, de todos los algoritmos, en tales condiciones.

5.3 Estudio de impacto paramétrico.

Este examen s6lo se hizo para los algoritmos anisotrépicos parciales (uniescala

y multiescala) pues al principio fueron los iinicos esquemas que se vislumbrarony

también existian limitaciones de tiempo. Durante la aplicacicn de tales procedimien-

' . 4 + (4
~ tos, a la restauracién de imégenes reales, algunas veces se trabaja en la regidn de

rendimiento minimo y por lo tanto seleccionamos un monto de degradacion que per-
mitiera observar las prestaciones de aquéllos en dichazona. Asf, laimagen degradada
se denomino {lenaRN256.258] y tiene una RSR, = 8.124 dB pues o} = 256 y
af = 1662, ,

En el anélisis hecho, se omite evaluar el impacto que tiene el tipo de ventana
de inspeccidn local utilizado ya que se trabajo exclusivamente con la transformada
polinomial hermitiana discreta. Tampoco se revisa la influencia del tipo de reticula
de muestreo pues esto involucra “modificar todo el marco tedrico descrito en la
Seccidn 3.1”, juna ardua y dificil labor! Porotro lado, dada la relacion existente entre
el tamaiio de las ventanas binomiales M y el orden de la expansion bidimensional
M;p, es improcedente cualquier intento para determinar la influencia de éstos por
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separado. El resto de los pardametros ajustables enumerados en la Seccidn 5.2 si
fueron evaluados. Esta revision se complementa con el estudio comparativo descrito
en la Seccién 5.4.

Al efectuar dichos exdmenes, detectamos que la evaluacion perceptual de las
imédgenes restauradas deberia considerar las siguientes’cualidades sobresalientes:

1. La calidad genemPde la imagen.
2. La nitidezy contraste’ generales de la imagen.
3. El ruido impulsivo en las regiones homogéneas la imagen.

4. La Banda de No Reduccidn de Ruido (BNRR) en los contornos detectados.

5. Los contornos espurios o artefactos8 presentes en las regiones homogéneas de
la imagen.

6. La distorsion o deformacidn® de los contornos encontrados.
7. El ruido residual en las regiones homogéneas de la imagen.

8. Los detalles rescatados'®.

Las cualidades anteriores fueron importantes durante ambos estudios (de im-
pacto paramétrico y comparativo) e incluso debemos tenerlas muy en cuenta al
efectuar cualquier aplicacion de los filtros descritos en este documento. -

El estudio comprende una descripcién sumaria de los experimentos efectuados

.y la presentacion de los resultados obtenidos (mosaicos de imagenes) con la discusidn

pertinente. La informacidn detallada de aquellos se registro en el Reporte Técnico
de Investigacion [92}. : .

SPara calificar esta cualidad establecimoa un compromiso entre los montos tolerables de las

demés peculiaridades, jsegin nuestras preferencias! y tomando como referencia la imagen origmal
(lena.256)},
- TEl efecto contrario es la dnjummacnén delai imagen.

8Esta peculiaridad corresponde a la transmutacidn del ruido impulsivo presente en Ioc esquemas

adaptivos en correspondencia con su transformacion en filtros anisotrépicos. La segunda cualidad

es exclusiva de las técnicas adaptivas y sdlo los procednmlentos perfeccionados generan Ioc artel‘actoa o

citados,
SPor distorsidn o deformacién de un contorno nos referimos a Ia modificacidn que sufren sus
principales cualidades: intensidad, orientacidn y posicidn.

En este caso la BNRR propia de los esquemas adaptivos se convierte en deformacidn al emplear
los algoritmos anisotropicos. Cuando la relacion sefial a ruido local es alta se presenta el fendmeno
contrario, i.e., perfeccionamiento o refinacidn de las singularidades restauradas,

10Algunos autores utilizan los vocablos de leztura o estructuras ﬁnas para referirse a dicha
informacidn.
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5.3.1 Resena de los ensayos.

Los experimentos se agruparon en bloques de cuatro y cada conjunto permite ve-
rificar el desempeiio de los filtros anisotrdpicos en funcién de un sélo parimetro
ajustable. En cada grupo de ensayos se define el objetivo que se persigue, las
imdgenes obtenidas (y la figura donde se concentran) y las observaciones relevantes;
en los BLOQUES No. 1-5la imagen degradada es [lenaRN256.256) y iinicamente
se modifico el pardmetro cuyo efecto examinamos, en el BLOQUFE No. 6 se utilizaron
imégenes con diversos montos de degradacién (o} = 16, 25, 400, 1600) y el nombre
de aquéllas permlte su distincion,

En primera instancia se determina la influencia del tamaiio de la ventana de
inspeccién local. A continuacidn describimos los efectos del valor para los umbrales
de deteccion de la energfa de orden 1 y las posibles opciones para dichos umbrales.
Después toca el turno al conjunto de orientaciones 69 y el parametro de cardina-
lidad m asociado; en peniltimo lugar evaluamos el mﬂujo del nimero de niveles de
la PTPH los filtros anisotrépicos y concluimos con el examen relativo a la relacion
seiial a ruido global RSR,.

Para analizar las consecuencias de variar el parametro de muestreo T', es suﬁ .
ciente revisar el estudio comparativo subsecuente en la porcion asignada al BLOQUE -
No. 8 de experimentos, De las observaciones que ahi se e reportan se sacaron las con-

clusiones respectivas.

Un objetivo comin, en todos los ensayos, es estimar el valor optimo del
pardmetro que se califica para el monto de degradacion citado; éste puede utlllzarse
como referencia en futuros experimentos.

BLOQUE No. 1.
Objetivo:

1. Determinar los principales efectos que produce la variacion del tamaiio de la
ventana de inspeccion local", los valores utilizadosson M =2, 4, 6 u 8. Otros
parametros relevantes son: Qg, T =2 y UE' = 68, 60, 55 y 55, estos Gltimos
valores en correspondencia biunivoca con los de M. ‘

Nombre de imagen mosaico: [lena_T05.mos). Véase la Fig. 5.1.

Imagen Superior Izquierda; {lenaRN256E68M2TT8p0.256).
Imagen Superior Derecha: {lenaRN256E60M4TT68p0.256].
Imagen Inferior Izquierda: [lenaRN256E55M6TT8p0.256).
Imagen Inferior Derecha: {lenaRN256E55M8TT8p0.256).

11Para ventanas binomiales es posible utilizar el mismo valor numérico para su tamaiio y el orden
de la expansién polinomial 2-D, ya que es posible incluir el cero como parte de la aquél; sobre todo
para efectos de implantacion y en concordancia con la nomenclatura corriente del procesamiento
digital de seiiales. Esta convencidn se utilizard en-las descripciones snbsecuentes,
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Observaciones:

1. A la distancia normal de visualizacidn, se distingue que las mejores imagenes
restauradas provienen del filtro anisotrpico parcial uniescala con M = 4 6
M = 6, que en el mosaico respectivo corresponden a las imdgenes [lenaRN256
E60M4TT8p0.256) y [lenaRN256E55M6TT8p0.256) respectivamente.

BLOQUE No. 2.
Objetivo:

1. Determinar los efectos de variar el umbral de deteccion de energia de orden
1 en el desempefio del filtro anisotrdpico parcial uniescala. También, son
parametros notables: M =4,04, T =2y Ug‘ =0, 40,60 y 75.

Nombre de imagen mosaico: [lena-T08.mos). Véase la Fig. 5.2.

Imagen Superior Izquierda: [lenaRN256EOM4TT8p0.256).
Imagen Superior Derecha: [lenaRN256 E40M4TT8p0.258).
Imagen Inferior Izquierda: [lenaRN256E60M4TT8p0.256).
Imagen Inferior Derecha: {lenaRN256E75M4TT8p0.256).

Observaciones:

1. Si establecemos un compromiso entre los montos de las diversas cualidades

que se perciben y su influencia en la calidad subjetiva de las imagenes restau-
radas podemos proponer, con buena aproximacion, que US' = 60 es el valor
optimo para la cantidad de degradacidn citada (o} = 256) o sea la imagen
(lenaRN258E60M4TT8p0.258).

BLOQUE No. 3.
Objetivo:

1. Determinar la trascendencia de modificar el tipo de umbral de deteccion en
el desempeiio del filtro anisotrdpico parcial uniescala. Los parametros im-
portantes son; M = 4, Qg y T = 2. Los tipos de umbrales de deteccidn
se proponen para la energia de orden 1 de los coeficientes polinomiales origi-
nales (y también degradados), la magnitud de los cocficientes de contrastes
direccionales Gptimos y la enegia de orden 1 para los coeficientes polinomiales

* ’ . * g c ¢ ¢
2-D orientados Sptimamente; creo que la simbologia UE!, Up'™ y Ug'” (en

general Up) es bastante ilustrativa en los casos respectivos,

Nombre de imagen mosaico: (lena.T07,mos). Véase la Fig. 5.3.
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Figura 5.1: mosaico de imdgenes correspondientes al BLOQUE No. 1.
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Figura 5.2: mosaico de imdgenes correspondientes al BLOQUFE No. 2.
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Imagen Superior Izquierda: {lenaRN256E60M4TT8p0.256].
Imagen Superior Derecha: [lenaRN256C60M4TT8p0.256).
Imagen Inferior Izquierda: [lenaRN256EO60M4TT8p0.256].
Imagen Inferior Derecha: [lenaRN256.256].

Observaciones perceptuales.

ESopt
1. Es indiferente utilizar UE! 6 Uy, £ para la deteccion de los contornos y mas im-
portante aun, es la venﬁcacton que ambos valores son idénticos y sélo cuando

se emplee U * deberd aumentarse su valor para disminuir la cantidad de
contornos espurios en las regiones homdgeneas de la imagen restaurada. El

efecto decrece cuando se incrementa M. Se recomienda utilizar es U 6 Up £l
(imagenes [lenaRN256E60M4TT8p0.256) o [lenaRN256

E060M4TT8p0.258) respectivamente) pues UD Yovt (lmagen [IenaRN256060M4TT8p o

aumenta el costo computacional del algontmo, aunque, up p ™ se calcula como
parte del mismo.

BLOQUE No. 4.
Objetivo:

1. Precisar el comportamiento del filtro anisotrdpico parcial uniescala (p=0)en
funcion de la cardinalidad y de los elementos del conjunto de orientaciones, en
los ensayos 0¥l € {@,,0;,0,,0s}. Hay otros parametros significativos como:

M=4,T=2Uf =60y 6",
Nombre de imagen mosaico: {lena.T08,mos]. Véase la Fig. 5.4.

Imagen Superior Izquierda: (lenaRN256E60M4TT1[45)p0.256].
Imagen Superior Derecha: (lenaRN256 E6OM4TT2p0.256).

- Imagen Inferior Izquierda: (lenaRN256E60M4TT8p0.256).
Imagen Inferior Derecha [lennRN256E60M4TT4p0.256]

Observaclones.

1. Se detectd que a menor cardinalidad mayor deformacion de los contornos de
contraste intermedio. Este efecto se remarca en los contornos curvos (que se
convierten en contornos poligonales) y si los elementos de O!% son direcciones
que no corresponden a las orientaciones de los contornos originales. .

Esta observacidn me indujé a pensar sobre la importancia del estimador de la
orientacion local y a plantearme las suguientes cuestiones: jqué pasard cuando
el sistema de restauracion desconoce orientacion local alguna? y jcuando sabe
los valores exactos de aquéllas? La respuesta a la primera cuestion es deducible
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directamente de los filtros adaptivos, i.e., aparecerd la banda de no reduccion
de ruido,

En consideracion a los experimentos suplementarios que hice, supuse que se
obtendrian mejores restauraciones si pudiese dotar al sistema anisotrdpico con
un mejor estimador para las orientaciones locales optimas o bien al aumen-
tar la cardianalidad del conjunto de orientaciones. El resultado de implantar
la segunda alternativa es el filtro anisolrdpico total (uniescala y multiescala)
descrito en la Seccidn 4.2

2. Se considera mas conveniente utilizar Og; aunque, @; y O4 no deben descar-
tase con la perspectiva de la integracidn de sistemas de restauracién-
codificacién. Comparar la imagen [lenaRN256EO0M4TT8p0 256 en la

Fig. 5.4 con el resto del mosaico.

BLOQUE No. §
Objetivo:

1. Estudiar el influjo del nimero de niveles de la PTPH p en el comportamiento
del filtro anisotrépico parcial para examinar la conveniencia de emplear su
variante multiescala, En los ensayos se cumple que 0<p< 2 los demas

parémetros trascendentes son: M =4, T = 2, Uf! = 60, UD' = 0 6 40,

Ut =0y Bs.
Nombre de imagen mosaico: [lena_T09.mos). Véase la Fig. 5.5.

Imagen Superior Izquierda: {lenaRN256E60M4TT8p0.256).
Imagen Superior Derecha: [lenaRN256E60EOM4TT8p1.256).
Imagen Inferior Izquierda: [lenaRN 256 E60EOEOM4TT8p2.256).
lmagen Inferior Derecha: [IenaRN256E60E40EOM4TT8p2 256]

Observnclonel- perceptuales: _

1. El aumento del valor de p incrementa la visibilidad de la deformacidn de los

contornos de contraste medio; pero, el ruido residual disminuye, aun si no se
utiliza ningiin umbral de deteccidn en los niveles superiores de la piramide. Si

~consideramos que la primera cualidad es mas importante, entonces la imagen
[lenaRN256E60M4TT8p0.256] es la mejor y, por lo tanto, p = 0 serfa el
valor dptimo.

2. Resulta conveniente asentar que el filtro anisotropico total es més' rentable en
su variante mulliescala que su antecesor, como se podrd comprobar al revisar
la seccidn subsecuente; sin embargo, esta no es la dltima palabra.
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Figura 5.3: mosaico de imdgenes correspondientes al BLOQUE No.
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Figura 5.4: mosaico de imigenes correspondientes al BLOQUEF, No. 4.
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) BLOQUE No. 6
o~ Objetivos:
1. Revisar la influencia de la relacidn sefial a ruido global RSR, (o la varianza
o del RABG ¢}) en las prestaciones del filtro anisotrdpico parcial uniescala.
P Empleamos:
e RSR, € {0.165,6.186,18.227,20.165, 32.206,40.0} dB
‘ = 6 el conjunto asociado o} € {1600, 400, 25, 16, 1,0 1662} ysoloT =2y O
son invariables en todos los experimentos. .
N 2. Estimar cuales son los umbrales de deteccion de energia de orden 1 dptimos
Lo para cada monto de degradacidn y el mejor valor para el tamaiio de la ventana
-~ de inspeccién local acorde a cada RSR,.
Nombre de imagen mosaico: [lena.TlO.mos]. Véase la Fig. 5.6.
L : ~ Imagen Superior Izquierda: [lenaRNlO.Zﬁﬂ].
R ‘ Imagen Superior Derecha: (lenaRN25E35M2TT8p0.246)].
Imagen Inferior Izquierda: {lenaRN400E60M8TT8p0.256).
: Imagen lnferlor Derecha: (lenaRN1600E60MS8TT8pO. 256]
A Observaciones perceptuales:
1. La RSR, es un factor determinante en la calidad perceptual de las imdgenes,
ot como puede apreciarse en (lenaRN16.256) donde casi pasa desapercnblda la
e ; - degradacidn, En los expenmentos a.dlcmnales que efectue con 0} = 4,2,16
SRR ~ 0.1662 confirme tal aseveracidn.
R 2. Al disminuir la RSR, aumenta el tamaiio de la ventana de inspecion local y
L el valor de los umbrales de deteccion Gptimos, en cada caso sus cuantias estan

e asentadas en el registro correspondiente [92]. Cabe sefialar que los experimen-

‘ tos de los BLOQUES No. 1-5 de nuestro estudio de impacto paramétrico y de
los BLOQUES No. 7-10 del estudio comparativo confirman las observac:ones
previas para los montos respectivos de la RSR,.

3. Al examinar las imdgenes [lenaRN400E60M8TT8p0.256) y lenaRN 1600
E60M8TT8p0.256) salta a la vista la siguiente cuestion: jes recomendable
emplear la version multiescala del filtro anisotrépico parcial cuando la imagen

o a restaurar tenga una RSR, muy baja? En este caso, sélo después de una

e evaluacion formal -de los diversos grados de restauracién factibles con dicho

; algoritmo- y en funcién de la aplicacidn se podra responder con mayor acierto.
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Figura 5.5: mosaico de imagenes correspondientes al BLOQUE No. 5.
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Iigura 5.6:

mosaico de imagenes correspondientes al BLOQUF No. 6.
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5.3.2 Demostracién e inspeccion de resultados.

En las Fig. 5.1 a Fig. 5.6 se muestran los mosaicos de imagenes correspondientes a
los archivos [lena.T05.mos] a [lena_T10.mos] respectivamente.

Al examinar las observaciones previas se obtienen algunas conclusiones intere-
santes; éstas repercuten en las medidas que deben tomarse al aplicar, en un futuro
mediato, los filtros anisotrépicos parciales para restaurar imagenes reales. Ademds,
se vislumbran algunos mecanismos para perfeccionarlos con el objeto de aumentar
sus prestaciones, » -

La calidad perceptual dependerd, principalmente, de la relacién seiial a ruido
global de la imagen degradada y en segundo término estard la sintonizacidn apro-
piada de los parametros ajustables del sistema de restauracion; esta conclusién con-
cuerda con las reflexiones que se hicieron al finalizar el Capitulo 2. El costo com-
putacional (tiempo de ejecucidn y requerimiento de memoria) es afectado, en alguna
medida, por todos los parametros ajustables examinados y también en este aspecto
la RSR, juega un papel preponderante. Para terminar de convencernos sobre el
impacto que tiene, en las prestaciones de los filtros anisotrdpicos, debemos observar
que repercute en los valores optimos de todos los pardmetros ajustables.

Tabla 5.1: Incidencia paramétrica e;l la visibilidad de las cualidades del filtro

anisotrdpico parcial ' :

[ CUALIDAD/PARAMETRO [SNR, [M__ [T 6. [UE[p |
calidad general 44— | == +4++]-=]=
nitidez/contraste +44 |- + | ++ — |+
contornos espurios —— | —— ++ | * —_ | +
distorsion de contornos ——— === =T+ ++
ruido residual pERp) [ — - —— | ——
detalles preservados. +4+4|-- * * — | %
NOMENCLATURA:

+: incidencia ascendente, —: incidencia descendente, #: sin incidencia
GRADO DE INCIDENCIA:
+4++ 6 ——~—: fuerte, +4+ 6 ——: moderado, + ¢ — débil

La Tabla 5.1 resume la influencia que tiene cada pardémetro ajustable en las
cualidades'? de las imdgenes restauradas, citadas al principio de esta seccién. El
grado de incidencia (ascendente o descendente) que tiene cada uno deberd inter-
pretarse considerando valores crecientes del parametro en cuestion; por ejemplo, la
visibilidad del ruido residual disminuye, moderadamente, al aumentar la cantidad

12Utilizamos el criterio de visibilidad pues a la DNV es dificil establecer la existencia de dichas
peculiaridades y resulta mds sencillo decidir sobre aquel atributo de éstas; quizds, este fendmeno
se deba a que el SVH tiene una resolucidn finita para las intensidades luminosas,
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de niveles en 1a PTPH de la versidn multiescala del filtro anisotrdpico parcial y, al
mismo tiempo, hay un fuerte incremento en la visibilidad de la distorsién de los
contornos (de bajo contraste) rescatados. Adicionalmente, debera contemplarse que
examinamos cada parametro individualmente mientras el resto se mantenia en un
valor constante.

Los valores dptimos que encontramos (de los pardmetros ajustables) se resumen
en la Tabla 5.3 de la Seccién 5.5 pues ahi resulta mas conveniente su inclusion y
pueden utilizarse como referencia en futuras aplicaciones.

Una vez que conocemos las prestaciones de los sistemas de restauracion ani-

~ sotrpicos parciales podrian plantearse las siguientes preguntas: ;fue conveniente el

estudio de impacto paramétrico? jes recomendable para el filtro anisétropico total?
ipueden hacerse extrapolaciones notables para este filtro a partir de tal examen?
serd més apropiado aplicar los métodos de evaluacion, de la calidad perceptual,
citados en [74-76, 86] para las nuevas variantes de los filtros anisotrépicos? y tan im-
portante como éstas son: Lcomo deben emplearse tales filtros en una aplicacidn real?

Jcudl debe seleccionarse y como hacer la sintonizacidn optlma de sus parametros

ajustables?
'~ Hay varias justificantes para el estudio de impacto parametnco' (1) ayudo en -
la familiarizacion con la operacién del filtro anisotrpico parcial, (2) se determinaron
sus alcances y limitaciones, (3) es un procedimiento implicito cuando se desarrolla, '
implanta y evalua cualquier sistema de restauracion, (4) coadyuvé en la concepcién
de nuevos miembros en la familia inspeccionada (el filtro anisotrdpico total), (5)
nos permitio vislumbrar la importancia que tiene la calidad de los estimadores de
los hiperpardametros, v.gr., para la orientacidn local dptima, y (6) con los resultados
obtenidos se pueden hacer extrapolaciones a otros esquemas de restauracion, e.g., el
efecto observado al disminuir la cardinalidad del conjunto de orientaciones quizds sea
el mismo que se aprecia en las imagenes restauradas mediantela dlfusmn anisotrdpica
(28, 76). -
La relevancia perceptual de los defectos enlistados en la Tabla 5.1 deberd
inspeccionarse posteriormente ya que esta faena jcorresponde al esfuerzo de efectuar
otra tesis de maestria! y en conjuncidn con este documento se conformaria una
itesis doctoral! [24]. Asi, se lograrfa la correcta sintonizacidn de los pardmetros
ajustables del filtro anisotrdpico parcial. Quizds, fuese mds conveniente intentar
el perfeccionamiento de dichos sistemas y luego realizar esa tarea (con la familia
completa) para optimizar el esfuerzo dedicado; en el Capitulo 6 se proponen algunas
recomendaciones para efectuar la refinacién citada.

5.4 Comparacion de los diversos esquemas de
restauracion. |

A continuacion se proporciona una resefia de los mejores resultados que se obtuvieron
con los distintos esquemas de restauracion descritos en el Capitulo 3. A lo largo de
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los ensayos efectuados, se pudieron constatar las principales observaciones hechas
durante el estudio de impacto paramétrico y, a la vez, cotejar las prestaciones que
proporcionan los diversos filtros de restauracion, tanto adaptivos como anisotrdpicos
y en sus dos modalidades: uniescala y multiescala. También, fue posible aplicar los
lineamientos vislumbrados en la seccién precedente para delimitarlos correctamente
y complementar dicho estudio; asf, aseguramos una mayor plenitud y confiabilidad
de las directivas que se expondran en la seccién subsecuente.

Con el objeto de mostrar el comportamiento de los sistemas de restauracidn
en su dominio de mayor desempefio (regién de rendimiento maximo), se utilizd la
imagen degradada [lenaRN100.256] que posee una RSR, = 12,206 [dB) pues se
afiadié un RABG con o} = 100 a la imagen [lena.256) la cual posee una o} =
1662. El monto de la degradacidn es suficiente para percibirse a la DNV, permite
establecer comparaciones validas, se pueden apreciar las cualidades descollantes de
los algoritmos citados y el impacto paramétrico sobre éstos.

Se reseiian los resultados que se consiguieron al aplicar los filtros adaptivos
(uniescala y multiescala) y los filtros anisotrépicos parcial y total. Reporto los
valores optimos de los parametros ajustables - -para la cantidad de contaminacidn

referida- que obtuve y selecciono aquéllos que mejor apariencia inuestran, ambas .

tareas las ejecuté en base a mi criterio de calidad perceptual; aunque, es posible
que un estudio formal al respecto [74-76, 86] modifique tales valores, Sin embargo,
existe la suficiente evidencia [76] para creer a priori en dicho juicio, a reserva que
los interesados lo comprueben por sf o realizen la investigacion de referencia.

El examen se compone de una reseiia de los ensayos pertinentes, las imagenes
restauradas generadas con cada esquema y se finaliza con la evaluacidn respectiva.
En el Reporte Técnico de Investigacion [92] se encontraré mayor mformacnon sobre -
el topico.

5.4.1 DeScri_pcidn de los experimentos.

Los ensayos que se efectuaron para comparar los distintos algoritmos de restauracidn
permiten un seguimiento de la evolucién en su rendimiento; para facilitar ambas
labores se agrupan en bloques de cuatro y con sus resultados se construyd el mosaico
de imdgenes representativo, La mejor restauracion de cada conjunto se considera
para el slgmente agrupamiento y asf se contmua hasta concluir con aquellas que
mejor apariencia muestran,

Cada bloque se distingue por su(s) objetivo(s), los experimentos que se efec-
tuaron para su consecucion y las observaciones perceputales que se hicieron sobre el
mosaico de imdgenes respectivo. Ademas, el fin comiin, en todos los experimentos
que describimos, radica en estimar los valores dptimos para los parametros ajustables
correspondientes -al monto de contaminacion citado y al esquema de restauracién
asociado.

En primera instancia se comparan los filtros adaptivos con el anisotrépico
parcial en sus modalidades uniescala y multiescala. A continuacidn, se analizan las
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Y repercuciones de variar el parametro de muesteo (7 6 T) en las prestaciones de la
. variante multirresolucion del algoritmo anisotrdpico parcial, en concordancia con las
;

observaciones vertidas en [24], y se compara el desempeiio de éste para diferentes
conjuntos de orientaciones y tamaiios de la ventana de inspeccién local.
o La mejor restauracion obtenida, en los ensayos precedentes, se coteja con las
‘ que se obtenen al emplear las versiones uniescala y multiescala del filtro anisotrépico
total para dos tamafios diferentes de las ventanas de inspeccidn local; el peniltimo
S mosaico comprende las imédgenes original, degradada y aquéllas que se consideran, a
‘ mi gusto, los resultados de mayor calidad perceptual. Al final, se presentan aquéllos
que permiten una mejor comparacion cualitativa de las restauraciones que pueden

) obtenerse con las diversas variantes de los esquemas adaptivos y anisotrdpicos.
K S BLOQUE No. 7.
5 Objetivos:

; 1. Comparar el desempefio de los filtros adaptivo y amsotroplco en sus modah-
. dades uniescala y multiescala.

Nombre de imagen mosaico: [lena.TOl.mos}. Véase la Fig. 5.7.

Imagen Superior Izquierda: {lenaRN100E55M4TT00p0.256).

~ Imagen Superior Derecha: {lenaRN100EGOE44M2TT0op1.256].
) : Imagen Inferior Izquierda: {lenaRN100E55M4TT8p0.256).
L : lmagen Inferior Derecha: [lenaRN100EGOE44M2TT8p1.256].

L Observaciones perceptuales:

1. Se distingue que la mejor imagen restaurada se obtuvo con el filtro anisotrépico

‘ parcial uniescalacon M =4y T =2 [lenaRN100E55M4TT8p0 256) y que

D la peor imagen restaurada proviene de su versién multirresolucidn con M = 2,
! T =2y p=1(dos niveles), i.e., laimagen [lenaRNlOOEBOEMMzTTBpl 256).
O 2. Los filtros adaptivos generan un ruido lmpulswo, distribuido aleatoriamente
St en el plano de la imagen, que repercute en su calidad subjetiva, Este fendmeno

, es mds notorio en la modalidad multiescala pues su monto y visibilidad dis-

o, ~ minuyen en la versidn uniescala; pero, jnunca desaparece! Aparecen ciertos

contornos espurios en los esquemas anisotrdpicos y se estima que se correla-

) cionan con el ruido impulsivo citado.

K ,

3. El desempefio de los filtros anisotrépicos parciales dependera de la Relacion
Y Sefial a Ruido Local RS R -o sea, de la intensidad del contorno restaurado- y

del tamafio de la ventana de inspeccién local M empleada en aquéllos. Cuando
o el contraste tiene un valor bajo se presenta una distorsidn de la singularidad,
; Nnd la cual actua en detrimento de las prestaciones de los sistemas de restauracién.
ot , 98
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L Ademas, puede apreciarse que cuanto menor sea M mds perceptible (de mayor
: cuantia) es la distorsion. Puede concluirse que la BNRR, alrrededor de las dis-
™ continuidades rescatadas, en los esquemas adaptivos se convierte en distorsion
; de los contornos en los filtros anisotrdpicos, esta observacidn es vdlida cuando
|y no se perfeccionan dichos contornos pues esta es jla principal funcién de los
filtros anisotrdpicos!
SN 4. El ruido residual en las regiones homdgeneas puede regularse en funcién de
et los pardmetros de los filtros (M y p) y no se consideré al seleccionar el mejor
) resultado. Cuando ambos pardmetros se incrementan disminuye el monto de
f%} v aquél.
oy BLOQUE No. 8.

- Objetivos:

.,:»«z\\ .

1. Utilizar la observacidn hecha en [24) sobre el efecto del pardmetro de muestreo
- : T'%n el rendimiento del filtro adaptivo multiescala para aumentar el de-
e sempeiio del filtro anisotrdpico parcial multirresolucion (para M = 2 6 4) -
) y cotejar las imdgenes restauradas resultantes con el mejor resultado del
I BLOQUE No. 1, o sea [IenaRNlOOESSMﬂ.‘TBpO 256).

2. Inspeccionar las repercusiones de variar la cardinalidad y elementos del con-
SRS junto de orientaciones para el filtro anisotrdpico parcial multirresolucidn con
Tty D : mejor desempeiio -respecto al tamaiio de la ventana de inspeccion local.’

| ‘} . Nombre de imagen mosaico: {lenaT02.mos). Véase la Fig. 5.8,
o v Imagen Superior lzquierda: [lenaRN100ESSM4TT8p0.256]).
P Imagen Superior Derecha: {lenaRN100ES5E40T1M4TT8p1.256).
’ Imagen Inferior Izquierda: {lenaRN100ESSE40T1M4TT4p1.256].
R B Imagen Inferior Derecha: [IenaRNlOOEGOE«TleTTBpl 250]

L e Observaciones perceptuales-

;| 1318 observacidn consiste en que se tiene una mejor calidad perceptual dc la restauracion cuando
I T =1quesi T = 2, Hize experimentos para corroborarla y, ademas de concordar con ella, encontre
| ’N”) que las diferencias pnmordlales son: menor visibilidad del ruido impulsivo a 1a DNV y mayor reido
= residual en las regiones homégencas para el filtro adaptivo multiescala con menor pardmetro de
o ) muestreo; |a causa de éstos efectos es la menor difuminacidn en |as regiones homogeneu para
o T=1

| . Cuando se trabaja con las variantes mulmesolucuin de los ﬁltros anisotropicos patcmles -que
P cumplen con M > M,y y cuya My corresponde a una RSR, particular- aumenta la visibilidad
L gj de 1a distorsion cuando T > 2, este fendmeno disminuye (8 mi gusto) las prestaciones del filtro
anisotrépico parcial multiescala.
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1. Se distingue que los extremos en la calidad de las imdgenes restauradas se ob-
tienen con el filtro anisotrépico parcial multiescala, i.e., la mejor corresponde a
M =4,T =1y p = 1(dos niveles) o [lenaRN100E55E40T1M4TT8p1.256|
y la peor correspondeal caso M = 2,T = 1l yp =1 o sea [lenaRN100E60E44T1M2TT8

2. La menor distorsion se obtiene con los filtros anisotrdpicos parcial uniescala
(con T = 1) y multiescala ambos con M = 4 y O (cuyos montos son equipara-
bles), les sigue aquél cuyo conjunto de orientaciones es O, (i.e., la imagen
(lenaRN100E55E40T1M4TT4p1.258] en la Fig. 5.8).y por ultlmo esta el
filtro homdnimo, pero con pardmetros M =2 y Os.

3. Menos ruido residual en la imagen [lenaRN100E55E40T1M4TT8p1.256)
que en las demds y ésto influyo decisivamente para escogerla como la mejor
vimagen restaurada. En las otras imigenes podria reducirse tal defecto, usan-
do mas niveles en la PTPH o aumentando M, sin embargo, se acentuarian
otros defectos, v.gr., la difuminacién o la vmbnhdad dela dlstorsnon y de los
contornos espurios.

BLOQUE No. 9.

~ Objetivos:

1 .Comparar las diversas restauracnones conaeguldas con el filtro anisotrdpico
~ total multiescala entre si y cotejarlas con el mejor resultado del blogue pre-
vio, o sea la imagen obtenida con la version parclal multicscala de aquelloa .
(lenaRN100E55E40T1M4TT8p1.256). Al mismo tiempo, determinar si
las prestaciones del filtro anisotrdpico total multirresolucién con M = 2 (para
T = 1 6 2) son mayores que cuando M =4, T=2yp=1. :

Nombre de imagen mosaico: [lena_T03.mos]. Véase la Fig. 5.9.

Imagen Superior Izquierda: [lenaRN100ESSE40T1M4TT8p1.256).
Imagen Superior Derecha: [lenaRN100EGOE44T1M2TTNp1.256).
Imagen Inferior Izquierda: [lenaRN100EGOE44T1M2TT8p1.256).
Imagen Inferior Derecha: (IennRN100E55E4OM4TTNpl 256).

Observaclones perceptuales:

1. Se observa que hay menor visibilidad de la distorsidn en las restauraciones
con los filtros anisotrdpicos totales multiescala, aunque el filtro anisotropico
parcial multiescala con M = 4, Og y T = I tiene mejor desempeiio que aquél
cuyos pardmetros son M =2, 0y y T = 1, i.e,, la imagen [lenaRN100
EG0E44T1M2TTNp1.256].

Hay menos ruido residualen la imagen [lenaRN100E55E40M4TTNp1.256)
que en las demds; esta cualidad y la menor distorsion que se distingue permiten
establecer su superioridad.
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Figura 5.7
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mosaico de imdgenes correspondientes al BLOQUF, No. 7.
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Figura 5.8: mosaico de imigenes correspondientes al BLOQUE
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Figura 5.9: mosaico de imdgenes correspondientes al BLOQUE No. 9.
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BLOQUE No. 10.
Objetivos:

1. Comparar las restauraciones Optlma.s, seglin mis preferencias, conseguidas
con los filtros anisotrdpicos y las i lmagenes original (lena.258) y degradada
[lenaRN100.258).

2. Cotejar la calidad perceptua! de las imagenes restauradas con los esquemas
adaptivos y anisotropicos. ’

Nombre de imagen mosaico: [lena..'l‘(M.mos]. Véase las Fig. 5.10.

Imagen Superior Izquierda: [lena.256),

Imagen Superior Derecha: [lenaRN100E55E40TlM4TT8pl 256]
Imagen Inferior Izquierda: (lenaRN100.256].

Imagen Inferior Derecha: {lenaRN100ESSE40M4TTNp1.258].

Nombre de imagen mosaico: (lena_T00.mos]. Véase las Fig. 5.1 1.

Imagen Superior Izquierda: (lenaRN100E55M4TT0op0. 256]
Imagen Superior Derecha: [lenaRN100E60E44M2TT00p1.256).
Imagen Inferior Izquierda: (lenaRN100ES5M4TT8p0.256).
Imagen Inferior Derecha: (lenaRN100E55E40M4TTNp1.256].

Observaciones perceptuales:

1. Puede observarse que la calidad perceptual de las restauraciones resultantes al
aplicar los filtros anisotrpicos es equiparable y mayor que en sus predecesores
- adaptivos, [IenaRNlOOESSM(TTOOpO 256] y [lenaRN100
EG0E44M2TTO0o0p1.258}; sin embargo, se impone una evaluacion formal
de ambos tipos de algoritmos y de las diversas cualidades que poseen, v.gr.,
dlstorslon contra BNRR y contornos espurios contra ruido |mpu|s|vo ‘

- 2. Si consideramos la carga computaclonal de ambos esquemas podria elegirse el
sistema anisotrdpico total; pero, con miras a conjuntarlos con los algoritmos
de codificacion propuestos en [23] deberia seleccionarse la vanante parcml o

_ bien, adecuar el otro esquema para la nueva funcion.
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Figura 5.10: mosaico de imdgenes correspondientes al BLOQUE No, 10.
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Figura 5.11: mosaico de imdgenes restauradas correspondientes a los filtros adap-
tivos uniescala (imagen superior izquierda) y multiescala (imagen superior derecha);
también se muestran las obtenidas con los filtros anisotropicos uniescala parcial
(imagen inferior izquierda) y total.

106



Y

SN

5.4.2 Presentacion y andlisis de resultados.

Los mosaicos de imdgenes asociados a los bloques anteriores, {lena.T01.mos] a
{lena.T04.mos] y {lena_T00.mos}, corresponden a las Fig. 5.7 - 5.11 respectiva-
mente.

Salvo mejor opinidn del lector, se considera que el filtro anisotrdpico total
multiescala es el més rentable -desde los puntos de vista cualitativoy computacional.
Cuando se ataquen simultineamente los problemas de restauracién y codificacion,
conviene utilizar el filtro anisotrdpico parcial o adecuar aquél a sus nuevas funciones
para aprovechar su eficiencia computacional; si bien, cualquiera que sea la decision,
debera establecerse un compromiso entre la tasa de compresion deseada y la calidad
perceptual requerida pues creemos que éstos son dos criterios conflictivos.

No debemos olvidar que cuando se desee aplicar el filtro anisotrdpico parcial
se obtienen buenos resultados al tomar T' = 1 y tampoco que bajo esta condicion es
incosteable pensar en esquemas conjuntos de restauracién-codificacion [23].

En los experimentos que efectuamos, ohservamos que la nitidez y el contraste
de las imdgenes restauradas disminuye al emplear los sistemas anisotrdpicos de

restauracion, el fendmeno es méis notorio cuando M se incrementa; se piensa que -
quizds se deba a los métodos de cuantizacion -empleados en el SPITP para ma-
terializar aquéllos- o que sea una consecuencia directa de la teoria del espacio de’

escalas; aunque, lo tltimo estaria en contradiccion con la tesis de reconstruccion per-
fecta citada en (22]. Es deseable efeciuar una averiguacion minuciosa al respecto.
Antes de concluir, mostramos una tabla donde se resumen las principales cua-

lidades de los sistemas de restauracion referidos a lo largo de esta seccién. Dicha

informacidn servird como referencia al momento de evaluar 1as imagenes restauradas
que resulten de aplicar alguno de los esquemas mencionados en imaigenes reales,

Tabla 5.2: Cualidades de los algoritmos para restauracién de imagenes ruidoéas |

CUALIDAD/ALGORITMOS | adaptivos | anisotropicos
calidad general SI Sl ]
nitidez/contraste Sl St
ruido impulsivo SI NO
BNRR SI NO
contornos espurios | NO St
distorsion de contornos | NO SI
ruido residual h | SI
detalles preservados | Sl SI
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5.5 Principales lineamientos para aplicar los al-
goritmos de restauracion.

En esta seccién esbozamos las directivas que pueden seguirse para aplicar los filtros
(anisotrdpicos o no) en la restauracién de imagenes reales y se relacionan con la
seleccidn a priori los valores apropiados para los pardmetros ajustables de dichos
sistemas; asf, es factible obtener buenos resultados con el menor esfuerzo. Nuestras
sugerencias compendian los principales resultados de los estudios detallados en las
secciones precedentes; por tal motivo, es iitil tener en cuenta la informacion de
las Tablas 5.1 y 5.2 que resumen la incidencia paramétrica en la visibilidad de las
caracteristicas distintivas de los filtros descritos.

Sin embargo, conviene realizar una investigacion formal con el objeto de es-
clarecer el impacto perceptual de los defectos propios de los sistemas (adaptivos y
anisotrépicos) de restauracién descritos en los capitulos precedentes, de esta manera
se corroborardn las sugestiones que se plasman en este apartado o definitivamente
se deshecharan.

Debe enfatizarse que: al seguir todas las reglas consecuentes, para la

sintonizacién de los algoritmos anisotrépicos de restauracién, resultard -
nefasto olvidar que sélo se trata de valores tentativos y, por lo tanto,
que la responsabilidad final sobre Ia fiabilidad de los resultados recaerd
directamente sobre el usuario.

En primer término debe estimarse la relacion seiial a ruido global RSR, de
la imagen contaminada; con ella es posible determinar la region donde se operara,
puede decidirse, subjetivamente, sobre la aplicacion de los filtros adaptivos o los
anisotrpicos y vislumbrar la factibilidad de usar los esquemas uniescala o multi-
escala. También, es posible inferir si es rentable o no realizar la restauracion con:
cualquiera de los métodos citados, dada la influencia que tiene aquélla en el proceso
de sintonizacion de los parametros ajustables y en el costo computacional de dichas
técnicas. , -

Cuando el costo computacional sea el criterio predominante quizds resulte

*apropiado pensar en la aplicacidn de los esquemas adaptivos y, de estos, la varian-

te multiescala aparece como favorita. Si son necesarias restauraciones con buena
calidad perceptual, sin importar el costo computacional, puede elegirse entre los
filtros adaptivos o anisotrdpicbs parciales uniescala (dependiendo de la aplicacién),
o bien trabajar con las versiones multiescala de ambos usando para el pardmetro de.
muestreo el valorde r =T =1,

Los filtros anisotrdpicos totales pueden reservarse para aplicaciones con restric-
cionesen la carga computacional y en la calidad perceputal minima de los resultados;
aunque, no dehen despreciarse sus prestaciones en los otros casos -bajo los mismos
supuestos Si la RSR, de la imagen contaminada es muy baja siempre redituardn
mejores frutos las variantes multiescala de-los filtros citados, en los rubros de costo
computacional y calidad subjetiva de las imagenes restauradas.

Si la decisién favorece al empleo de los sistemas anisotropicos, es beneficioso
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prefijar el tamaiio de la ventana de inspeccién local M con base en los valores sugeri-
dos en la Tabla 5.3; simultineamente queda determinado el orden de las expansiones
bidimensional y unidimensional como: M;p = Myp = M — 1. Ademds, es impor-
tante recordar la estrecha relacidn que existe entre estos parametros y la cantidad
de niveles que se emplean en las modalidades multiescala de los sistemas de restau-
racién, como se aprecia en la Tabla 5.3; en la siguiente seccidn se distinguira la
relevancia de aquella asociacién,

A continuacidn, deberan determinarse los umbrales de deteccién éptimos; esta
es juna ardua tarea! pues hasta el momento no existe ningdn procedimiento total-
mente confiable para hacerla. A la luz de la experiencia que se adquirio durante la
experimentacidn y tomando las recomendaciones hechas en trabajos previos existen
varias opciones:

a. sea que se use el método interativo de apreciacidn visual (29, 30] o el basado en
la estimacion de la variancia del ruido [24, 74, debe seleccionarse un umbral
de deteccién para la energia de primer orden que produzca una imagen acorde
con las preferencias y experiencia del observador,

b. utilizar la Evaluacidn MulliDimensional (EMD o MDS por snglas en mgles)
para obtener el mejor valor del umbral de deteccion (74, 86},

c. emplear, como informacién a priori, los umbrales de deteccién que se hayan
considerado como aceptables en experimentos previos (es obvio que los montos
de la RSR, deben ser similares) y a partir de éstos aplicar la primera opcion,

~d. e implantar y ensayar con los algoritmos propuestos en (75) para verificar

su confiabilidad y, si son recomendables, jusarlos! Asi, se agilizard la ex-

perimentacion futura; pero serd necesario adecuar el SPITP para la nueva
prestacion.

En todos los casos anteriores puede sustituirse la imagen de coeficientes que

controla el funcionamientoadaptivo de los esquemas de restauracion y en consecuen-

cia el tipo de umbral de deteccion usado; medlante las consideraciones apropladas

pueden emplearse indistintamente U5 y ' "6 Uc°" en cualquiera de las opciones -

enumeradas,

Sélo cuando se desee acoplar la restauracion con Jos métodos de codlﬁcaclon
propuestos en [23], u otros que se conciban, se recomienda pensar en un conjunto
de orientaciones diferente a Og; también, deberén evaluarse a conciencia los valores
del pardmetro de muestreo y del nimero de niveles de la pirimide. Si el costo
computacional del esquema de restauracidn-compresion debe abatirse conviene usar
64, T > 2y p > | -dos 0 mas niveles; quizds, sea apropiado considerar la aplicacion
del algoritmo anisotrépico total multiescala o una variante del mismo que aproveche
sus ventajas en este rubro y que al mismo tiempo permita aquella implantacion.
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Cualquiera que sea la decision, es indispensable justificar la seleccidn con base
al compromiso que existird entre la tasa de comprension y la calidad de la restau-
racién factible de alcanzar; aunque sea necesario realizar una evaluacidn formal de
la iltima en los términos que se proponen en (89)]. '

En fin, todas las aplicaciones de los filtros anisotrpicos (o adaptivos), a la
restauracion o en esquemas conjuntos de restauracion-compresion de imagenes con-
taminadas, se reducen a definir nuestras prioridades y a partir del grado de con-
taminacion decidir si conviene o no intentar la restuaracion con aquél sistema. Si
“arriesgamos el pellejo” debemos estudiar cuidadosamente el problema y estable-
cer un compromiso aceptable entre las diversas prestaciones de dichos esquemas en
base a las directrices que asentamos previamente; asi, reduciremos el riesgo de tener

desaguisados. Solo entonces, la informacion que se vierte a lo largo de esta seccidn -

adquiere su relevancia.
La Tabla 5.3 compendia algunos valores que sirven de referencia para el trabajo
experimental.

Tabla 5.3: Valores de los parimetros ajustables obtenidos en los estudios dé las

Secciones53y54 -
oh |SNR, | M T |6, UDE' P
0.16 | 4000 | = * | * ¥ *
1.00 | 3220 | » x | * * *
2.00 | 29.19 | = * | * * e
4.00 | 26:18 | » * | * *
16.0 | 20.16 | * L L K. *
250 (1822 [2,4 |2 |©,065][40-60]0
100 | 1220 |4 1,21604,0s [45-60| >0
256 | 08.12 14,6 [1,2]646s[50-65[>0
400 0618 [4—-812 104,6s[60-70[>1
1600 | 0017 [4-8{2 [O.,6s[>60 |21
NOMENCLATURA: ) ‘

) :
RSR, en [dB], UE = UE™ ~ UD™, o} = 1662,
- operacion en la region de rendimiento imperceptible

En las secciones subsecuentes se presentan algunos resultados tentativos del

| empleo de dichas directivas a la restauracion de imagenes reales, como las obtenidas

en Percepcion Remota, en Medicina y en Microscopia.
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5.8 Una metodologfa formal para la evaluacién
perceptual de los sistemas de restauracién.

Se ha enfatizado que es indispensable complementar los estudios de impacto para-
métrico y comparativo de las Secciones 5.4 y 5.4 respectivamente; pero al evaluar las
prestaciones de las imagenes restauradas jel problema radica en determinar cual mé-
todo resulta mas adecuado! Ain no existe una solucidn universalmente aceptada e
incluso hay una gran variedad de criterios que regulan cualquier decisién al respecto,
ésto se remarco en la Seccion 2.2,

Sin embargo, existen procedimientos, correlacionados con los estudios realiza-
dos, que permiten cuantificar la calidad perceptual de las restauraciones obtenidas,
al mismo tiempo que representan algunas de las opciones disponibles para estimar los

“valores 6ptimos de los pardmetros ajustables (e hiperpardmetros) de los algoritmos

propuestos en esta tesis,

El método basado en experimentos psicofisicos [24) para evaluar subjetiva-
mente las imdgenes restauradas, con valores distintos del pardmetro ajustable en
cuestién, requiere bastante esfuerzo, pero, se distingue por ser bastante confiables;

: algo similar acontece con la técnica utilizado en {76, 86]. Un intento para correla- -

cionar la informacion recabada en los ensayos citados con algunos pam’metros de
calidad objetivos se reporta en [75).

~ Por limitaciones de tiempo, fue imposible efectuar los experimentos condu-
centes para aplicar cualquiera de las metodologfas mencionadas; por esta razdn,
s6lo discutiremos brevemente los resultados registrados en [76) pues ahi se com-
para el desempeiio de los filtros anisotrdpicos y adaptivos cuando se aplican a la
restauracidn de imdgenes obtenidas con un radar de apertura sintética.

También se cotejan aquéllos con otros esquemas similares, v.gr., filtro adaptivo
de Wiener (filtro de Lee) (35], difusién anisotrdpica (48], suavizamiento adaptivo (49),
un filtro geométrico (morfoldgico) y el filtro de mediana [4), El estudio comprende
las evaluaciones subjetivas propuestas en (24, 86] y una evaluacidn objetiva con
algunos criterios seleccionados ad hoc.

La evaluacidn subjetiva efectuada en [76) concluye que el mejor algoritmo de
restauracion corresponde al filtro anisotrdpico uniescala parcial cuyos pa.ra.metros
estan sintonizados a los siguientes valores: M = 6, T = 2, p = 0, O y US' = 40,
despudés se colocé el filtro adaptivo uniescala con valores |denhcos -excepto que 0, =

Oq- y el tercer lugar fue ocupado por el filtro ada gtlvo multiescala con Mos3 = 2,

T=2p=286,U =250,U =30yU 15. De las otras técnicas
contendientes se observé que el ﬁltro geométnco y la difusion anisotrdpica (para
K = 5 con 2 iteraciones) resultaron las mds competitivas.

Se incluye la Fig. 5.12 que permite catalogar el desempefio de los filtros adap-
tivos con el filtro anisotrdpico citado y con la i imagen original. En la Fig. 5.13 es
factible comparar la calidad perceptual del mejor resultado contra sus principales
contrincantes.

Cabe seiialar que en trabajos previos [24, 74] se reporté que el filtro adaptivo
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multiescala -aplicado en la restauracidn de imigenes médicas- era mds rentable,
desde el punto de vista de la calidad perceptual de sus resultados y por su eficiencia

computacional, que el filtro adaptivo uniescala. Considero que la causa principal

de tal divergencia es que se omitid la bisqueda de los valores éptimos para los
pardmetros en cuestion, tal como recomiendan en [24, 74]. Esto implica que la
evaluacion subjetiva de [76) se hizo en las regiones de sintonizacidn subdptima de
aquellos algoritmos.

Es importante recalcar que los lineamientos de la Seccidn 5.5 sélo se siguieron
parcialmente pues en esa época se efecutaba el estudio de impacto paramétrico; aiin
asf, puede constatarse su eficacia en vista de tales resultados.

En cuanto a la técnica para la evaluacidn objetiva tengo algunas objeciones.
Primero, la catalogacion de las imdgenes con dicho método deberia homologarse
con su calidad perceptual -la que se obtuvo en la evaluacidn subjetiva- ya que es
incongruente decir que la calidad subjetiva de la misma imagen es mayor que su
calidad objetiva o viceversa; en tal caso jlas propuestas son incompatibles!

Segundo, cualquier pardmetro de calidad objetivo debe considerar que una im-
agen jamds es uniforme pues entonces dejaria de ser imagen -para fines practicos; por

tanto, es indispensable que dichas medidas nunca desprecien tal premisa. Durante :

nuestros experimentos se constatd que un algoritmo puede trabajar mejor en ciertas
regiones que en otras, en funcion de las caractensticas (e.g., ubicacidn, intensidad y
orientacion) de las estructuras que conforman la imagen.

Tercero, como aclararmos previamente, los valores de cada hiperparimetro
quizds ubiquen la operacion de todos los filtros examinados en la region de sin-
tonizacidn subdptimo -al menos es asi para los esquemas de restauracion en el do-
minio de la transformada polinomial; por lo tanto, es muy probable que las conclu-

siones obtenidas sean parciales. Serian mas confiables si previamente se hubieran

ajustado dptimamente aquéllos; aunque, me sigue intrigando Ia disparidad entre
ambas propuestas de evaluacidn.

Para mayor informacion recomiendo revisar las referencms ongmales pues ahi
se describen detalladamente los procedimientos de evaluacion aludidos y con los
cuales debe mejorarse la fiabilidad de la categorizacion. Tales labores estan fuera
de los alcanzes de este trabajo

5.7 Aplicacién de los filtros anisotrépicos para
restaurar imdgenes reales.

Para justificar el esfuerzo y recursos dedicados en el desarrollo e implantacidn
de cualquier sistema de restauracidn es indispensable comprobar sus prestaciones
cuando trabaja con imdgenes reales; de esta manera, se rectifican o se alientan las
investigaciones concernientes,

En esta seccidn se muestran algunos resultados obtenidos en relacion con dicha
tarea y que complementan aquéllos que se han proporcionado en las precedentes;
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Figura 5.12: mosaico de imédgenes obtenidas con radar de apertura sintética y restan-
radas con los filtros adaptivos uniescala (imagen superior derecha) y multiescala (im-
agen inferior izquierda); también se muestra la obtenida con el filtro anisotrdpico
parcial uniescala (imagen inferior derecha) y la original,
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Figura 5.13: mosaico de imdgenes restauradas correspondientes a la difusién
anisotrépica (imagen superior derecha), filtro geométrico (imagen inferior izquierda);
tambicn se muestra la obtenida con el filtro anisotrépico parcial uniescala (imagen
inferior derecha) y la original.
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se procesaron imdgenes de Tomografia Computarizada, de Microscopia y Sintéticas,
En las Figs. 5.14 a 5.16 pueden apreciarse las imdgenes restauradas con los fil-
tros adaptivos y con el anisotrdpico parcial; todos los mosaicos se organizaron de

'tal suerte que en la parte superior izquierda se localiza la imagen original y en la

inferior derecha la correspondiente al filtro anisotrdpico parcial. Ubicadas en la
esquina superior derecha estan aquellas restauraciones obtenidas con el filtro adap-
tivo uniescala cuyo tamaiio de la ventana de inspeccién local es igual a la del filtro
anisotrépico parcial; en contra esquina presentamos las imdgenes restauradas por
los filtros adaptivos multiescala empeiiados en reducir la BNRR.

5.7.1 Imdgenes de tomografia computarizada.

El resultado de aplicar los sistemas adaptivos y anisotrdpicos en la restauracion:

de este tipo de imagenes se muestra en la Fig. 5.14. Para interpretar ese mosaico
debera considerarse que los pardmetros ajustables del filtro anisotrdpico parcial estan
sintonizados a los siguientes valores: M =4, T =2, p=0, O3 y UE* = 65. El filtro
adaptivo uniescala usa valores idénticos -excepto que ©,, = Oo- y el filtro adaptivo

multiescala usa Mo2 =2, T =2, p =2, O,, ,Ug‘; = 70, U,,l 40y UE' =10. El -

lector debe juzgar por si mismo la calidad perceputal de esas imagenes pues nuestra
opinion puede inferirse de las discusiones previas.

5.7.2 Imégenes de microscopfa.

la Fig. 5.15 contiene el mosaico que se construyd para.catalogar la calidad de las

imagenes de microscopia restauradas con los sistemas mencionados; en este caso, se
trabajo con dos variantes del filtro adaptwo multiescala. Una de ellas utiliza los
valores de Mo, 2 =2,T =2, p =2, Oy, U,,o = 80, UE‘ =65y UE' = 45 con el fin
tener una BNRR angosta, tal como corresponde al funclonamlento de ese esquema;
la otra version utiliza Moy 3 =4, T = 2, p = 2, 6y, Ug; =T75,Uf =50y b =
25. A partir éstos pardmetros se sintonizan los del algoritmo anisotrdpico parcial

‘multiescala para que la evaluacidn sea congruente con los experimentos previos, la

tinica diferencia estriba en que ©,, = O3,

El ejemplo es bastante ilustrativo pues permite comprobar que en aplicaciones
donde la RSR, de la imagen contaminada sea baja es posible aplicar la version
multiescala del ﬁltro anisotrdpico parcial con jbuenos dividendos!, tanto en la calidad
perceputal como en la carga computacional implicada. Al igual que en el caso
anterior, el usario tiene la iltima palabra al respecto.

5.7.3 Imdgenes sintéticas.

Por tltimo, el mosaico construido para presentar el desempciio de aquellos filtros
con imagenes sintéticas degradadas, a propésito, se localiza en la Fig. 5.16. En este



Figura 5.18: mosaico de imdgenes de tomografia, se restauraron con los filtros adap-
tivos uniescala (imagen superior derecha) y multiescala (imagen inferior izquierda);
también se muestra la obtenida con el fltro anisotropico pareial uniescala (imagen
inferior derecha) y la original.
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Figura 5.15: mosaico de imigenes de microscopia, se restauraron con los filtros
adaptivos multiescala con Mo,y = 4 (imagen superior derecha) y multiescala con
Mo,12 = 2 (imagen inferior izquierda); también se muestra la obtenida con el filtro
anisotrépico parcial multiescala My 2 =4 (imagen inferior derecha) y la original.
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Fignra 5.16: mosaico de imdgenes sinféticas, se restauraron con los filt ros adaptivos
mulliescala con Moy = 1 (imagen snperior derechia) y multieseala con My, = 2
(imagen inferior izquierda): tambicn se muestea la oblenida con ol filtro anisotrapico

parcial multicseala con Moy = 1 (imagen inferior derecha) v la original,
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caso, es dificil establecer la diferencia entre las prestaciones de los mismos, incluso
si hubiesemos empleado amplificaciones de alguna zona tipica para esa labor.

El phantom se contamino con un RABG de varlanza igual a 100 y empleamos
los valores de Moy = 4, T = 2, p = 1, @g, UL} = 60 y UE' = 40 para el fil-
tro anisotrdpico parcial mulnescala. La versidn adaptiva asocmda usa los mismos
parametros; pero, con 0,, = O,. También, aquf se emplea una variante empeiiada
en mantener la BNRR lo mds delgada posible que se materializd con Mg, 2 = 2,
T=2,p=2, 06U =60, UE =40y UE =20,

Con los ejemplos anteriores se completan los ensayos experimentales que se
efectuaron para estimar las prestaciones de los filtros anisotrdpicos, Salvo mejores
opiniones, creo que el filtro anisotrdpico parcial resulta bastante apropiado para las
aplicaciones que hemos presentado, atin en las imagenes sintéticas ya que cuando la
contaminacion aumenta seran mas perceptibles las diferencias.

5.8 Recapitulacion.

Los ensayos que hemos descrito muestran la trascendencia del proceso de sintonizacidn,

de los pardmetros ajustables, en las prestaciones de los filtros de restauracion es-
tudiados y en jcualquier esquema similar! También, se constatd la importancia de
sus hiperpardmetros y de contar con buenos estimadores para éstos. Se comprobé
el impacto que tiene la RS R, de la imagen contaminada en las prestaciones de las
técnicas examinadas, tal como se vislumbrd al final del Capitulo 2.

Todas las observaciones precedentes repercuten en la calidad perceptual de las
imagenes restauradas y en la eficiencia computacional de los algoritmos.

Otro aspecto relevante se relaciona con el conocimiento de las prestaciones de
los sistemas de restauracidn pues permiten inferir el desempeiio méximo permisible
de los mismos y las condiciones necesarias para obtenerlo. Es vital contar con una
metodologia confiable para evaluar dichas prestaciones, sobre todo en visperas de
su aplicacidn a la restauracion de imagenes reales.

Nunca debemos descuidar las consideraciones involucradas con la 6ptimizacion
del esfuerzo requerldo para emplear cualquier esquema-de restauracion, de ahi la
importancia de las directrices que se proporcionaron en la Seccién 5.5 y de contar con
un software ergondmico para efectuar los experimentos de simulacién concernientes,

La principal justificacion para desarrollar e implantar estos sistemas radica
en la factibilidad de aplicarlos para la restauracidn de imagenes reales; sino, sélo
servirfan como meros ejercicios académicos, Nuestro interés recae en jambos rubros!

Finalmente, jamds deberd soslayarse la posibilidad de construir algoritmos
integrales de restauracién-compresién en vista de su utilidad potencial.
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Para concluir nuestro estudio es conveniente resaltar las principales observaciones
que se hicieron a lo largo del mismo; simultineamente se'muestran algunos aspectos
cuya investigacion es incipiente y en los cuales deberfa profundizarse para aumentar
la comprension de los fenémenos involucrados,

En el transcurso de nuestras indagaciones comprobamos la hipdtesis inicial de
que los filtros anisotrépicos son mejores que los filtros adaptivos y con esta conclusidn
reforzamos las que se han reportado en trabajos previos [31-33, 39, 48, 56, 61).
Basicamente, se utilizd un criterio perceptualen la evaluacidn inherente; esta decisidn
se hizo en consideracién a la preponderancia de tal criterio en los diversos estudios -de
las prestaciones de los sistemas de restauracion- que registra la bibliografia [74-76, 78,
80-86] y a su concordancia con el planteamiento general del problema.de restauracion
propuesto en [25] que se resume en la Seccidn 1.2. Es deseable un estudio mas
concienzudo en esta direccion para fundamentar mas formalmente nuestra eleccién.

De los argumentos esgrimidos durante esta narracidn, se infiere que los filtros
adaptivos son un subconjunto de los fillros anisolrdpicos, o bien, en relacién con el
modelo de la Fig. 2.1, los iiltimos pueden considerarse adaptivos en grado superla-
tivo; aunque, por el momento, se consideré més convemente hacer exphclta dlcha
distincidn.

Otra observacion importante se relaciona con las ventajas computacionales de
la filosofia que usamos para emplear el procesamiento multirresolucin en la im-
plantacidn de las variantes multiescala de los filtros adaptivos y anisotropicos. Con
aquélla, es factible obtener mejores resultados perceptuales minimizando la carga
compulacional requerida por el sistema de restauracidn resultante. Asf, podemos
afirmar que en las aplicaciones caracterizadas por una RSR, baja (v.gr., imigenes
de microscopia) las versiones multiescala de esos filtros son més rentables que las
variantes uniescala de los mismos, en cuanto a carga computacional, calidad percep-
tual y autenticidad de las estructuras detectadas se reficre.

Una cualidad interesante de los esquemas multiescala es que pueden acoplarse
con algoritmos de compresidn de imagenes basados en el procesamiento multirreso-
lucidn, i.e., similares a la pirimide laplaciana. En este orden de ideas es factible con-
struir sistemas integrales de restauracion-compresidn usando los filtros propuestos
(e incluso los existentes) y los codificadores sugeridos en [23, 29, 30 u otros que
puedan idearse,

Una justificacion para realizar tal esfuerzo radlca en que la mayor aportacion
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a la entropia de una imagen contaminada corresponde a la impureza (degradacion
estadistica) y no a la imagen de la escena original en si.

Antes de emplear cualquier sistema de restauracion de imagenes, es importante
conocer sus prestaciones para estar en condiciones de lograr el mdzimo desempesio
permisible para una RSR, determinada. Si afiadimos ésto al conocimiento que se
tenga de la aplicacion serd posible aumentar la rentabilidad del esfuerzo empeiiado
en esa labor, ,

En otras ocasiones, el problema require un algoritmo de restauracion cuya flezi-
bilidad (ergonomia) sea tal que pueda adecuarse a los requerimientos de la aplicacion
que se trate; o bien, las dificultades inherentes a la sintonizacion de aquéllos que
resultan bastante molestas y seria méds conveniente prescindir de aquélla cualidad.

Los filtros anisotrdpicos desarrollados poseen una cantidad apreciable de pard-
metros ajustablese hiperpardmetrosy, por lo tanto, gozan de los problemas implicitos -
en su proceso de sintonizacion; pero las conclusiones obtenidas después de los estu-
dios de impacto paramétrico y comparativo pueden disminuir el esfuerzo requerido,
isin perder de vista las limitaciones de los filtros propuestos! También, pueden
adecuarse a diferentes aplicaciones de manera natural y directa aprovechando su
flexibilidad al sintonizarlos.

Esta propiedad contradictoria serd utll en tanto se carezca de sistemas de
adquisicion de imdgenes perfectos jpues cuando éstos aparezcan seran innecesarios
(o estardn integrados en aquéllos) los algoritmos de restauracion!

Por otro lado, apreciamos que el proceso de sintonizacién repercute en la carga
computacional y en la calidad perceputal asociada con las técnicas propuestas.
Cuando se emplea el filtro anisotrépico total se mejoran las prestaciones en esos
aspectos,

Nunca debera olvidarse que la aplicacidn regula el proceso de seleccidn del sis-
tema de restauracion mas adecuado e incluso su sintonizacidn u operacion pues
el grado de contaminacion (relaclonado con el valor de la RSR, de la imagen
degradada) determina el desempeiio maximo permisible de la técnica escogida. De
esta manera, aquélla define que pardmetros deben ajustarse con mayor cuidado y la
posibilidad y condiciones para integrarlos con algin esquema de compresién,

Al emplear la transformada polinomial hermitiana a la compresién de imdgenes
[23] se resaltd la importancia de los pardmetros caractervsticos de los patrones tipicos
(bordes, esquinas, lineas y regiones homogéneas) de aquéllas: posicidn (z,y), in-
tensidad (AL), valor promedio (L;), orientacion (6,,), distancia al centro de la
ventana de inspeccion local (d) y grado de difuminacion (o,). Los esquemas de
codificacion propuestos dependen de la calidad de los estimadores construidos para
esos parametros',

Mds recientemente, se utilizaron los estimadores de dichos pardmetros para
medir la calidad perceptual de una imagen (restaurada o no) [75), se propusieron

MiEl estimador ideal permitiria reconstruir una imagen a partir de un simple pizel (valor) en el
caso extremol
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indices cuantitalivos de los principales atributos de éstas, como son: su nitidez, su
contraste, su impurezay su calidad genemles.

La investigacidn que originé este documento y algunos experimentos comple-
mentarios nos permiten hacer extensivo el enfoque anterior en el ambito de la restau-
racion y poder afirmar que el meollo de ambos problemas radica en la construccion
de estimadores confiables para los pardmetros caracteristicos.

En estas observaciones se basa nuestra insistencia sobre la conveniencia de
atacar el problema de restauracién-compresion usando un enfoque integral; a esta
consideracidn, agregese el hecho que cualquier sistema de adquisicion de imagenes re-
sultaria sumamente beneficiado con cualquier solucién rentable del mismo. En apego
a estas afirmaciones, debemos enfatizar las ventajas inherentes del filtro anisotrépico
parcial o de alguna versién acondicionada del filtro anisotrépico total.

La discusion precedente pone en evidencia la importancia que cobra el de-
sarrollo e implantacidn de estimadores competitivos para dichos parametros y su
influencia en las prestaciones de los sistemas de restauracién (y compresion) de los
cuales son parte medular. Llegados a este punto, debemos destacar la trascendencia
de la calidad del modelo de las imdgenes en esas tareas y el impacto de la RSR, en
el desempeiio de los estimadores citados,

Aunque, la filosoffa propuesta y usada para aplicar el procesamiento multirre-
solucion conlleva ventajas computacionales deseables, tiene un “pequeiio defecto”
pues considera que la informacion rescatada en cada resolucién es “casi indepen-
diente” de las otras. Es obvio que esto actua en detrimento de las prestaciones de
los filtros de restauracién construidos; entre mejor se aproveche dicha informacidn
mayor sera la calidad perceptual de las imigenes resturadas, ,

Un empleo apropiado del procesamiento multirresolucion permitird construir
estimadores mas confiables, jque en si es el problema fundamental de la restauramon
y de la compresion!

Las principales diferencias entre los esquemas de restauracion existentes radi-
can en: el tipo y calidad del modelo de las imagenes y en la confiabilidad de los
estimadores de sus hiperpardmetros, i.e., pardmetros caracteristicos de sus patrones
tipicos. El modelo repercute tanto en las prestaciones de dichas técnicas como en
las bondades de los estimadores mencionados.

Es importante recalcar que los algoritmos propuestos (y existentes) se han em- -
pleado con éxito en varias clases de imagenes con diferentes tipos de contaminacion
(aditiva y multiplicativa) dando buenos dividendos; ésto sugiere una independencia
parcial de la aplicacidn.

Los estudios sobre el problema de restauraclon (y también sobre la compreslon)
tienen gran impacto en los sistemas de adquisicion de imagenes pues quizas algin
dia permitan alcanzar su perfeccién.

Para finalizar, quiero aclarar que gran parte de la termmologla se escoglo ar-
bitrariamente; aunque, intente utilizar los vocablos mds concomitantes con la jerga
sajona respectiva. Muchos de ellos se eligieron después de ilustrativas charlas con
algunos profesores de la DEPFI-UNAM [95] y al consultar los diccionarios respec-
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