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Capituto |

Elementos basicos para el procesaomiento digital de imdagenes
.1 Antecedantes del procesarmiento agigital de iméagenes
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pars o pr ienta digital de imagenes
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s pare el procesamicnto digital de imdpenes

Etcaentaos b

1.5.2 Restavracion de la imagen

La restawracion de 10 inagen se refiere O remover o minimizor degrodaciones
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Elcmentos basicos para el pr ivnto digital de imigencs

pixeles aisllodos que No estan espacialmente careiccioNados. Loy pixeies emroneus
trecuentemente aparecen en los desphegues y marcan unga difarencio con sus piaeles
vecinos. Estas observaciones son I+ bases de muchos algontmos para limpiar e rnuao.
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“Tivnicus de restauracion de imégenes con_ruido

Capitulo 11
Técnicas de restauracion de imdgenes con ruido
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Técnicas

adaptarse suavemente ot ruicdo granutar. consernvando ios bardes v las caracteristicas de
los limites ofilicdos. también debe preservar suhlimente ios detaiies distinguitsles
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Técnicas de restauracion de imapencs con suido
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Tecnicas de restauracion de imbpenes con ruid
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Teéunicas e rextuur 0 de

vipenes con ruido
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Térnicas de restaucacion de umapgences cimn Fuiis
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Teemivias de CCRtULT alion e HRAgesss con ruido

grordes de los 7 pueies permanecen infacict uompre en un cumero grande de
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Técmicas de restauracion de

salar vy Flouzat idean oo fiittro modologic o Homoda el hitro comparativa
filtro opera en el plano de uNG Magen de dos AdIMensioNes OO CONLArar 1os Niveic:
pris def pixel cantral con 1oy alras pixeles denno de un lemplete(tempiale) seleccicraac
Safa y Fouzot! muestran ue eve QiQoNimo Iambien COMesponde O GReracione::, G
apertura y ceirachuwa.  Las rnaganes contbanen rediones homaogenaa: muy giandes Gue
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Técnicus de restuuracidéo de imagencs can ruido

Entonces tomando io transformoda de fourier en dos dimensiones en ambos
lados de la ecuacion {2.21) y resolvienda pata Halw. ay), 1o siguiente expresion general
muestra la funcion de transferencia del filro Wiener.

Hp(own w) -~ W @) Wero ! (we @) (2.22)

En e! caso especial del modelo de ruide oditive (fig 2.3)
W, rolw, @, )= H(w, o, W, (w, @) (2.23)
Wpol, @) =| H(w, . 0,) | Ww,.0)+W.(w,,@,) (2249

£35to permile modelar al filtro de Wiener para ruido aditivo como:

Hip(wy o, W, (wy w,)

H (wy w, )= e e {2.25)

[t @) P, 1+ W tw, @)

Holww,)

Hylw y o) = (2.26)

[ ptar w o, )V o+ Wotw, @, )/ W, (w . w,)

En ig siguiente formula la funcién de transferencia det filtro restaurador puede ser
expresada en términos de la potencio de la relacion senal o ruido.

W,
SNR(w . w,) = —W—:‘(LZ:ﬁL)) (2.27)
g @,

a cada frecuencio espacial. La figura 2.4 contiene un bosquejo de una idea tipico del
espectro de la imogen. especiro de ruido. funcion de franslerencia inicial {o borrosa), v
el resultado de la funcidn de transferencia det Filtro de Wiener. Este filiro funciona como
vn fillro inverso o bojas frecuencias espaciales y como suavizador a la frecuencia de
corte vy fiiro paso-bajas a altas frecuencios espaciales. La ecuacién {2.28) es valida
cuando la imagen ideal vy el proceso estocdstico de la imogen es de media cero.
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En este caoso la reconsiruccidon de ic fransformada de Fourier de 1a imagen es:

l:‘,(aa.. @) =He (@, ar)Fo(w, arn) (2.28)

Silo imagen ideol y la imogen observado son de media distinto de cero. lo formo
propia de 1a tronstormada de ta imagen reconstruido es:

i‘:((u,. wy) ~Hr il e Fol(w. AMow. @) A(wa wy) (2.29)
donde
Mo(w, ay)=Hrlw., oJM; (W ax) A, @) (2.30)

donde M, (@. wy v Maufwe w,) son la Transiormaada de Fourier en dos dimensiones de o
media de lo imagen icieal y el ruido, respectivamente.

Se debe notar que la ecuacion 2.29 se acomoda ol modelo de ia variacion
espacial de la meadia. En la proctico esto ez comuin a estimar la medio de la imagen
observada por este promedio espacial A, (x,3) y oplicando el filtrc de Wiener de ia
ecuacion 2.26 a o diferencia de la imagen observada Fo (x. 3J)-Myx, 3). ogregando el
antecedente de la media de la imagen ideal de A(x,y) al resultado del filtiro de Wiener.

Esto es Util al investigaor los casos especiales de ia ecuacidn 2.26. 5i se osurme que
1o imagen idedl es no correlacionada con la unidad de energia entonces Wi (k. ay)=1
y el filtro de Wiener lega a ser:

Capitulo 11 22




Fécnicas de restauracion de imdgenes con ruido

Ho(w, @, W, (w,w,)

Helaw, wy) (2.31)

[Hotwew, ) |+ W0y @,)

Este versidon det filtro de Wiener provee menor suavizado de ruido que ia
ecuacion 2.26. §i la imagen original Nno es borrosa, entonces Hpfw. aJ~71. vy el fitto de
Wiener llego o ser un filro de suavizado de ruido con funcion de transterencia

Hpl(w. w1+ Walw,, w)’ (2.32)

En muchos sistermas de imagenes la respuesta impulso o el empanamiento Nno es
invoriante con el espacio; mas bien, eslos cambios ocuren en una Maonera aleatoria. un
ejempio practico es el empafamiento causado en una imagen kansmitida a traves de
o turbulenta atmosfera. Obviomenie., un fitro de Wiener aphcado a este probiema
funcionaria mejor i o pudicGramos adaoptor dindmicamente a los cambios del
empaofamiento de 1o respuesta al imputso, por lo que tal filtro seric un fiiho de Wiener
Adaptativo.

11.3 Filtro adaptativo de Wiener

Una vension adapatahvo del filte de Wiener se obtiene considerondoe que (o
imagen onginal se puede modekar como un proceso estocastico cuya media y varianza
son no-estacionanos. esto induce automdaticamente i desanrolio de un filtre Adaptativo
de Wiener. Para ser ecpecificos. sea I 1) un ruido aleatono blanco Gaussiano con
media cero y 0:,, conocida o estimable. entonces su funcidn de densidad de potencia
espectial es I, (w, ,w, ) = 6. ademads es posible modelar ia imagen onginal Jufi7) en el
ambito local como un proceso esiacionario. esto es i) - m(1f}+ onf1,j) (14} donde
mulig) v o1 JIR( ) representan 1o media y desviacion estandar locaoles de la imagen
orginal. localmente es valido auve Juw. ay - o), v sustituyendo estos valores 2n o
ecuacion:

Splw, , w )= < (2.33)

P, @)+ Polew, @,
donde Piofw, @)y Pr(w. @) son las densidodes espectihrales de potencio de la imagen
original y del ruido y se suponer conocidas, con lo cual es posible obtener un estimadaor
optimo de 1a imagen originat Iu(ij} usando el criteric del Minimo Eror Cuadrdtico Medio
Lineal. Esto resulta en el siguiente sisterma de restauracion odaptativo de Wiener Syrfcw.
@y, ) cuyo modelo matemadtico es:

-,
Swl@.@,)= 5o (239

ta principal caracteristica del fillro descrito es que su comportamiento se adapia
a los particularidades locales de la imagen. esto significa que frabaja como un filtro
paso-bajas en las regiones homogéneas de ésta y como filro paso-aitas en sus
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cantomos, si bien la conmutacion entre ambos modaes de operacicén es poulciing segun
se deduce de Io ecuacion 2.18. La cualidad anterior esta estrechomente retacionada
con el enmascaoramiento de contraste propio del sistema visucl humano, el cual
gorantiza gue las variaciones espurios provocadas por el ruido son menos perceplibles
en las regiones de alto contraste {contomos} de una imagen y Que en tales regiones sea
valido dejar intacta la informacién degradado sin afectar en gran medida las
preferencias del observador humano. Otra propiedod sobresaliente es que el desarrollo
e implantacion del algoritmo es en el dominio espacial con las ventajas consecuentes.
Generalizaciones posteriores det esquema adoplativo de Wiener se reporian en [22. 23,
24) y algunos aspecios sobre la implantacion se sugieren en [25).

1.4 Filtros en el dominlo de la ranstormada Waveiet

Qtra técnica novedosa para el modelado de imagenes es la tronstormoda
"Waovelet™, o cual bdasicamente consiste en io descomposicidn de la imogen en un
conjunto de coeficientes {imagen de coeficientes) que deterrminan las contribuciones
iocales y parciales de un grupo de funcicnes de soporte compactos o la descripcion
regional y mulli-escala de la imagen sin transtarmar [imagen criginatl. El método se
asemejo o 1o tfranstormado de Fourier cuyos coelicientes proeporcionan uno descripcion
gioboal de 1a seRol. sin embargo. en el caso de Wovelet la descripcion es y esta implicila
en los coeficientes de 1a transformada Waveiet

En el coso general. las funciones de soporte compaaio pueden fomar cualguicr
forma y solo deben cubrir fas restricciones impuestas por lo tecna respectiva: sin
embargo. el conocimiento actual sobre el sistemo de visicn humanc indica su
preterencio por los contornos de las imdgenes v la gron cantidod ce detectores de
gradientes desaorroliados en el campo de la vision por computadoro justiican 1a
utilizacion de tunciones de soporte compacto cuya estrucitura se ciemeje a tcles
deteciores. Un detector optimo de discontinuidades se relaciona con lo primera
derivadao de la funcidn gaussiana vy una varionte de la ransformada Waveiet gue lo
utiliza para construir sus funciones de soporte campactio se descrice en [26. 27, 28],
Aungue se conocen diversos esquemcs de restauracicn de imagenes ruidosas en el
dominio de la tronsformada Wavelet [26. 28, 2?7] o continuacion describitemos | citado

en (28] daoda su relativa simpiicidad motemdtlico-concepiuai v ias prestaciones que
reports

Para senales unidimensionales. las Wavelets son famiia:s de funcicnes ‘W, (x)
qenerados @ portir de dilotociones vy traslaciones de una Wavelet base ‘¥ (x) segun lo
expresién:

‘*’.,(X)lrj = P( (2.35)

en esto expresion s representa el paradmetro de dilatacion (escola o resclucion) v 1 el
parametro de trasiacion. Las Wavelets deben tener media cero y un soporte compacto
finito. pueden ser de lipo ortogonal o no-ortogonal. las primerss son Utiles en

3Algunos autores 1a traducen como u-ansformda por ondclctas, otros como transformada poer ondiculas

“El d i de icién de cstas fi es finito cn los dmbitos: espacial del plano de Ia imagen y en
plano de la i ial o inio de Fourier
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codificacion y ias segundas lo son en las ohras etapas de un sistemo de procesarmiento
digital de imdgenes.

Sean tas Waveiels W, .(x) lales que abarcan el espacio de Hilbert L’(R) cuondo s=2"
{espacic de escalas discreto} y f 721 sustituyendo en la ecuacion 2.35 se tiene:

W otx) =2 P2 T (x — n)].(2.36)

oquim es elindice de escalacconm e[ 0,1.2,...] vy ngf...,-2,-1.0.1,2,...] se conoce como
indice de trasiacion espaciol. La traonsformada wWavelet en el espacio de escalas discreto
de ia sena! vnidimensicnal ffx) se define como su proyeccidn en el conjunto formado
por Wan x). o sea:

Wm, ny - J“tg'_'(.i)_/(x)dr (2.37)

y comc el conjunto W, (x) ogborca el espacic que contiene a la funcidn fx). la
reconstruccion de esto a partir de su ransforrnoda wavelet esta sujeta a la ecuacion:

Ty s s (e im, ) (2.38)

donde W..x) es la base dual nommclizado de Wo.x: y puede emplearse
Wl X) S X))

Existen limitociones practicas para g implantacién de las ecuaciones 2.37 y 2.38
cuando se fraboja con sefhales discretas. aquéllas se relacionon con las resoluciones
mdaxima y minima que puede tener la descripcion  mulli-escala (28, 27]:
consecuentemente la fronsformada Wavelet discreta. no-crtogonol vy dyadics de la sefal
J(x)} se define para el conjunto de coeficientes "V/avelet” { W{ m.n}} que cumplen con m
ef 012, }Jynef 2,-1,0,2,2....] vy M=log:N. el parametro N representa la dimensién
de la sefal originat f{x) y la informacion residual en la escalo mayor Af es igual of
promedio:

S(Af, ny=2"™ ])mf'z"-' (x = mLf (xdedx (2.39)

en la ecuacion previa @(x) es la funcidn de suavizamiento o escolaomiento necesaria
para discretizar lo sefial f(x) sin problemas de aliasing y con la consiguiente pérdida de
resolucidn inherente o tal operacion.

En la representacidn multi-rescluciéon anterior existen AfxV coeficientes Wavelet (si
N=256 v M=log:y 256) =8 = AMxN=2024} y se clasiica como una descrpcién
redundonte o no-ortogonal. pues su dimensién (AxN) es mayor respecto a la dimensién
de la sefal original [N}, Las frasformadas "Wavelets” ortogonales se caracterizon por

*El término dyadic sc introdujo cn |27} y sc reficre a la representacion de 1a sefial a cscalas separadas por 2™
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opfimizar la cantidad de coeficientes de la representacidn en el espacio de escalas
pora efectos de codiflicacion: pero dificultaon 1o correlacion en dicho espocio con las
descripciones involucrados. Esto peculiaridaod no  existe en  las descripciones
redundantes. Las reflexiones previas son volidas en el caxo general vy en consecuencia
también lo son cuando o Wavelet base se asemeja a la primera derivodo de una
funcién gaussiana

Por ofro iado. se sabe que la potencia del ruido de una sehal ruidosa se
concentra en las resclucicones finas {altas) de su representacion mulfi-escala y como o
redundancia de esta descripcion permite estabiecer una correlocion muiti-escala.
entonces es posible implantar algoritmos competitivos de restauracion de senales e
imagenes ruidosas {26, 28, 30]. Dicha correiacion multi-escalo. en el dominio de la
tfransforrmada Waveletl. ayuda a la deteccion de las singularidades ‘reales” de lo senatl
orginal, despreciondo aquellas estruciuras espunds introducidas por la degradacion
puntual en Ia imagen observada. Un métcdo pora determinar la comelacion espacial
directa Corrgm i) de la trensformada Wavelet en las fresaluciones adyacentes usa:

Corrim.rn)= ﬁW(m +t,n), patatodonr /7, 2 3N (2.40)
e

donde m-Af4-1 vy Af es o canthdad tolal de escalas 2n la descrpcion. La corelocion
espacial directa definida por ecuacion 2 .40 resalta las singuioridades abruptas de una
sefal. suprime el ruido, atendya las posibles singuilaridades suaves {entiéndase coniornos
de contraste medio y baio) de la seral restauradal y mejora la exaciiiud en ta ubicocién
de ilas discontinuidades reievantes de 1o sefol original {28].

1.5 Transtormada Polinomial Hermiiiana[1}

Lo transforrnada polinomuol es una tecnica que permmite aproximar una iImagen
mediante patrones o componentes locales significativos. de diferente tamano en su
modalidad muitiresolucicon. Los patones uvtilizadeos en o descomposicion local son
funciones polinomiales de orden variaobie y el resuitado de la misma es un conjunto de
imagenes de coelicientes Que determinan el pesc © coninbucicn de cada componente
en la representacion regional de la imagen. Es posible reconstruir la imoagen original
utitizaondo los coeficientes de la exponsidn y los filtros de sintesis apropiados: aunque. es
vdalido efectuar cualquier pracesomiento intermedio sobre aqueéllos con algun propdsito
particulor. Una revisidn mas detallodo de ia Transformada Polimomial se presenta en {1].

Capftulo 11 26



Kestauracian de imdgenes con ruido usando Difusién Anisotrépica

Capitulo 111

Restauracién de imdagenes con ruldo usando Difusién
Anisotrépica

Lo ditusidn Anisotropica es un caso alternative al espocio escalado. El espacio
escalado esta relacionadc con el Sistemc Visual Humano. El espacio de escolas
represento una imagen por medio de multiples veniones de la misma o diferentes
resoluciones. £s una forma similor g lo descomposicion de la imoagen que se lleva o cabo
en las primeras etapas de sistema de vision humana por medio de un esquema
multicona! que estd formado por campos receptivos de distintos tamaonos.

La palabra anisotréopica se aplica tal como se entiende en el comportamiento
generai de los fendmenos fisicos: difusidon de gases. conduccidn térmico y radiacion de
energia. esto se refiere o que estos se manifiestan de manero heterogénea en las
diferentes coordenadas del espacio

HI.1 Espacio escalado

El espocic escolado consiste en cbilener vno familio de sefcles derivadas
obtenidas por la convolucion de ta senal original Zux} con un Kermel Gaussiano Gix 1)

de vananza
I(x,0)= ln(xr(j(x,t):r l(u)—/’ .o ' du (3.1)
a s

N2

ta convolucidén Gaussiona es otractiva por iGs siguientes caracteristicas:

« to Gaussicna es diferenciable e inlegratile.
La Gaussiaonag es simeétrica alfededor de tu eje vertical dJonde se tiene la medio u.
La modao. que es e! punto soore el eje horizontal donde Ia curva tiene su mMmaximo

ocuTe | en x=.
La curva Gaussiang se acerca al eje horizontal en forrma asintdlica en cugiquiera da

jas dos direcciones. alejdndose de la media.
e Conforme f disminuye pueden aparecer cruces por cero en lo convolucion. pero no

podrdn aparecer conforme f aumenta

71 define la supertficic sobre el plano ¢x, 7). 1a misma que se obtiene por la suave
variacion de la desviacion estandar 7z Llamaremos al plano (x, ) espacio escalado y Ia
superficie /7 define el espacio escalado de la sefal.

Para volores grandes de £, el pardmetro dei espacio escalado coresponde {en el
coso de imagenes} a imdgenes con resolucion borosas {o escala borrosa). ver hig 3.1,
mientras Gue valores pequefos de ¢ la resclucicen es fina.
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Figura 3.1 Una ilia de scial de -4 ob ida al convolucionar la imagen original con un Kernel
Gaussiano cuya desviacion estindar r crece de abajo hacia arriba

La familio de senales derivadas pueden ser eqQuivalzntes, a la sclucion de fa
ecuacion de conduccidn de color o difusidon. Extendiendo la ecuacidn (3.1} a dos
dimensiones (x,y, t) para imagenes. tenemos la siguiente ecuccian de difusian

I{x.v0)y=Al =l 7T, ) (32)
Si 10 tenemos que J{x,3.0) = / (x,)) donde 7, es lo imagen eriginal.
La formulocién de lo ecuacian de difusion (3.2). debe de cumplir dos criterios,

1)YCausalidad : to se deberian de generarse delolles espurics cuando la escala paso de
fina o gruesa o grande.,

2)YHomogeneidad e isotropia. Lo dituminacion deberio ser uniforme en toda to imagen.
Esto propiedad permite i@ formulacion naturai de la ecuacion. ta Difusion Anisotréopica
presentada en este documenio. muestra que esla propiedcd no es estrictcmente
necesaria y presenta un criterio mas Util para el suavizado de imagenes.

L2 DHusIOn Anisotréoplca

Perona y Malik [33] definen Ic difusion Anisoiréopica como un método de supresion
de detalies finos.

La difusidon Anisotrdpica consiste en una sirmple forrma de modificar el espacio
escalado lineal. La ecuacion de difusion es vista como espacio escalado: ef coeficiente
de difusidn ¢ es una constante independiente de la localizacién espacial {ver ecuacion
3.3}. Mo hoy una razdn fundamental para que ¢ seo constante. S escogemos
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aodecuadamente a cf{x,y.f}) lo ecuacion vo a satisfacer el criterio de locolizocion
inmediota y suavizodo por regiones.

-localizacion inmediata: A cada resolucion, los limiles de ias regiones debenan
ser bien definidos y coincidy con los limites significatlivos semadanticomente o esa
resolucion.

Svavizado por regiones: £l suavizodo de una region no debena afectar mas alld
de lo limites © bordes de [0 misma regidn.

Consideremos la ecuacion de ditusién Anisotropica:

1, = div(c(x, 3, VI = c(x, y, £)A] + Vc-V/ (3.3)

donde Jiv indica el operador divergencia. V es el grodiente y .3 el laplaciano. Et
espacio varicble se reduce o lo ecuacidn de calor isotrdpico a /, = ¢Af sic(xy, ) es una
constante. Suponiendo Qque en el tiempo [escokado} £, conocemos 1a ubicacidn de 1o
region dentro de los limites apropiados a cada escata. nosotros esperariomos fomentar
el suavizado dentro de una regidén en prelerencia sobre suavizar limites entre regiones.
Esto se puede logror al asignoar 1 al coeficiente de conduccidn en el interior de cada
regidn y 0 en los limites. La dituminacion se puede tomar seporadamente en cada regidn
sin interacciones enire regiones. por lo que las regiones limites permonecerian afiladas.

Por supuesto no conocemos las regiones Iimites por anficipado en cada escala.
pero pueden ser colculadas éstas mediante una estimacion de la ubicacidn de los
limites apropiados paro esta escala.

Ses £ (x, y, 1) un estimador de la posicidon de los bordes @ Una funcion vectorial-
evoluada y definida sobre la imagen {a cual ideclmenie debe tenar ias siguientes
propiedades: 1) K (x, v, 1) - 0 en el interior de codaregidn. 2) A (x . v, 1) - Ke(x, v . 1)
a cada punto del borde donde e es un vecilor unitaro normal of punto del borde. y K es
el contraste locolidiferencia en lg intensidad de ic imagen sobbre g izavierda vy deracha)
<de cada borde.

St un estimador Fyx . y, #) esta disponible, el coeliciente de conduccion ofx, y, 1}
puede ser escogido de lail forma que sea una funcidn { c~g(11 K1) ) de la magnitud de K.
Donde g ) tiene que ter uno tuncion Monotonicamente decreciente no negaliva con
£(Q) = 1. Esta forrma de proceso de difusion podrd tomar principaimente lugares en los
interiores de las regiones, y esio no afectara o las regiones timites donde Iz magnitud E es
grande.

El éxilo del proceso de Ja difusion es el de satisfacer las tres metas del espacio
Escalado (cousalidad, localizaciaon inmedioto vy suavizado por regiones). esto dependerd
de la exactitud del estimador X que es como un “suponer” de la posicidon de 1os bordes.
Sin embaorgoe es cao el calculardo ¥y requiere de algoritmos complicades.
Afortunodamernte en {33)] v los resuitados experimentales dados en el siguiente capitulo
muestran que, el gradiente de la funcion de contraste Eixy.t)= Viix y.t}) da excelentes

resvitados.
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Hay muchos posibilidades para escoger a g/ ) . la mads conacida €5 la
voluada binariamente

.2} Propiedades de la Difusién Anlsotdpica

Se ha establecio que la difusion Anisotropica satisfoce el cnterio de causaitdad
Recordamos tombien un resultade general de lo teoria de las ecuaciones diferenciales
parciates. que Nos dice Que todos 10s MAaximos y 1os minimos de las soluciones de 1a
ecuacion de ditusion en el espacio-tiempo. coresponden a la condicion inicial {imagen
original] vy o los condiciones de frontera (contomos] en el dominio espacio-tiempo.
También se vio que unao difusion en lo cuol el coeficiente de conduccion es escogide
localimente como ura tuncion de ta magnitud del grodiente de brillanter,

cenn) g0 VT riy (3.4)
Nno solo preserva los bordes si no Que, tambien lo: perfiles y ka krilantez de ics berdes es
funcion de g¢° ), si esta se escoge apropiadamente.

1.2.1.1 El principio Maximo

El crilerio de causalidod requiere que No Aparezcan nuevaes rasgos en lo imagen
en proceso, cuanda se va desde una escola fina a una burda en el espacio escaiado.
Si identificaomos los rasgos en la imagen con “blobs” de 10 funcidn de brillanter Jx,).0)
para diferentes valores de escala para el pardmetro £, entonces et origen de un nuevo
"blob" implicaria la creccion de cada uno de [os maximos © minimos los cuales tendiran
que pertenecer uno a uno al interior o los limites I(x, y,1) dei espacio escalado. Asi el
criterio de causolidad puede ser establecido para mostrar que !odos los maximos y
minimos en e! espacio escoloda pertenecen g la imagen original.

Lo ecuacion de difusion [{3.3) es un caso especial de una clase general de la
ecuacion eliptica que satistace el principio Mmaximo. El hecho de que los maximos de fa
solucion de la ecuacion en el espacio v en el tiempo pertenezcan a la condicidn iniciat
{lo imagen original). vy o los imites del dominio de interés hace que el coeficiente ge
conduccidn sea positivo. Si usamos condiciones de Jimite adiabaticos. el principio
maximo es uniformemente fuerte: el Maxime Unicamente pertenece a lo imagen original,

I1.2.1.2 Realce de bordes

Con un convencional filttcdo paso-bajas y difusidn lineal. el precio a pagar para
eliminar el ruido. y para el luncionamiento del espoacio escaladoe. es ja difuminacion de
los bordes. Por esto causa la detec n v lo localizacidn puede ser dificil.

El reaice de bordes y la reconsthuccidn de imagenes bormosas pueden ser
proyectadas por un filtfrodo paso-altas o ejecutando g ecuacion de difusion en el
tiempo hacio atras.

En [33] se muestra que si el coeficiente de conduccidn se escoge
apropiadamente de tal forma que sea una funcidén del gradiente de [a imagen. se
puede hacer que o Difusion Anisotrdopica realce los bordes mientras comre hacia
adelonte en el tiempo. Entonces se tendrd lo estabilidod de Difusion la cual es
garantizadao por el principio mdaximo,
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mModelaremos un borde como uno funcion escaldn conveolucionada con una
Gaussiona. Sin perder lo generolidad . podemaos asurmir gue 1os bordes estdn alineados
con el eje Y. La expresidn para el operadar de divergencia simplificade es:

-
divic(x, v 1)V 7)== < (c(x, . 0),
&

Escogemos ¢ de tal forma que sea una funcion del grodiente de Toix vy, ) =g(l.(x.y.0))
como en (3.4). Definiendo & /) ~g(ls 7.,

10 version 1-D de la ecuocion (3.3} se convierte en

A
lo=meU)) =@ () 1, (3.5}
X

Nuestro iterés se centra en observar la vanacion en tiempo de la pendiente del
borde: (FA) . Si cf)>01a tuncion /() es suavizado. vy el orden del diferenciodor puede
ser invertido:

P

ar

-
(F2UL) 3.6)

= @I e @l

Supongamos que el borde esto orientado de torma tal que /.2 0. En el punto de
inflexion /o.=0 v J.<0 puesto que esie commesponde a el punta con maxima
pendiente(fig 3.2]. Entonces en una vecindad del punto de inflexion. {FA)), tiene signo
contrario a @'(1J. Si & 1.)>0, |o pendiente del borde decrecerd con el tiempo: si sucede
1o contrario es decir. ¢'(7.)<0, entonces lo pendiente gumentard con el fiempao.

-

!

l'.
—— \;-

l\
_~_/"' —_—

J

LY

_/U —— o —

Fig 3.2 Un funci6n escalén y 1ra, 2ds y 3ra derivada
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Ndlese que este incremento en 1o pendiente no podra ser causado por o

escalamiento en el borde. porque esio viola el principio masrimo. Los bordes llegaron a
ser afilados.

Es posible escoger #(). por ejemplo, g(lJ)=Ciqi+d K" con a>0 (fig 3.3).
Enlonces existe un cierto valor de umbral que relaciona o K vy a. Antes del umbral @) es

monolonicamente creciente y después ¢ ) es monotonicamente decreciente, dando el
resulfado deseabie de peqQuenas discontinuidades bomosas y afilomiento de bordes.

phifs)

Figurs 33

111.3 Discretizacién de la ecuacidn de ditusién

La ecuacion {3.3) puede ser discretizada sobre una reticuia cuadrada (o bien
una matriz cuyos puntos tendran coordenadas i,j). con valores de brillontez asccicdos a
los veértices. y coeficientes de conduccion a las arcos (ver fig 3.4).

e O

| ') s

Fig 3.4
Se pueden usar fos cuatro puntos vecinos a un punio para discretizar el operador
Loplaciano y la eizuacion {3.3) resultara en:

.
L=

’J +A-[ep -V +cs-Vy +cE-VE+c,,,-V,,]f_I 37
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donde 0<= 1 <=1/4 pora que el esquema numeérico sea estable[33]. N, S. E y W son los
mnemotécnicos para Norte, Sur Este y Oeste. los superindices y los subindices indican:
numero de iteracion (1) y posicidon del punto en ta maoatriz {iJ) respectivarmenie; el
simbolo ¥V indica las diferencias entre puntes vecinos de tal forma que:

Vol =1, ~1,,
vJIu ]nu “l:v/
Vel,, =2, -1,
Vod =11,

E) coeficiente de conduccidn es una funcion del grodiente de brillantez poro
cada iteracidn por lo que tenemaos:
Coy =GN, 1

Ch, = gGUNIY oL D
Chy =8V oo iD
Co, = &GV 1)

Bl valor del grodiente puede ser evaluado sobre diterentes punios vecinos
proyectando diferentes compromisos enfre exactitud v iocolizacion. S5i se escoge
simplemente o ¢ camo una proyeccion de o noma del gradiente podemos enfonces
calcvular uno oproximacidén de ¢ mediante el valor obsoluto de esta proyeccion a lo
largo de la direccion del arco tenemos:

Ch, = 5MVNHLD
Cy = g¥n) 1)
Cr., = 2U(VHLD

Can, =&V, D

Este esquema no es la discretizocidn exactao de (3.3). pero conserva las
propiedades de lo ecuoacion continug por io que o cantidad de brilantez de ia imagen
se conserva. E! fivjo de ia brillantez en cada arco del ervejodo solo depende de los
valores de la brillantez de los dos nodos definidos por el arco.

Para lo implermentacion de loa ecuccidn discretizoda la gt} que se utilizd es la
siguiente:
1
g(VI)=_|$}‘——‘ {3.8)
( 1Yy
Y gA&L]
K
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Restauracion de imidge

.4 iImplontacién de la ecuaclién de Difusidn Anlsohéplca.

La implontacion de la ecuacion de Difusion Anisotropica {ecuacidn 3.7). se reolizo
en Lenguaje C. en un principio en PC utilizondo Borlandc 3.1 y finaimente en estociones
de trobojo SUN. Lo implementacion en el Lengugje C es debida a que el Estandar ANSH
es practicamente soportado por cualquier compilodor. asi que los diferencias entre un
complilador y ofro son minimaos, el progroma en Llengucje C es el siguiente:

#include<stdio.h>
#include<stdlib.h>
#include<malloc h>

FILE “fe.*fs:

float *temp."opun.*guarda:
vnsigned char |,

void llenal):

void difusion({}:

int KLAM.MAXC
float L.K:
char nombre([40].s0lida{40}:

void main{()

int i.j:

system(“clear’);
printt{"Numero de rengiones:™):
sconf{"P%d".&N):

prinff{"Numero Jde columnas:}:
scanf{"Td ", &M}

printf{"K="}:

sconf{"%f.&K):

printf("lamda
scanf{"%f.aL)L
printt{"lteraciones
scant{ . EMAX):

printf{"Archivo de entrada:™);

scanf{"Rs".nombre]:

prntf{"Archivo de salida:™):

scanf{"Rs" salida):

if{ (temp=(fioat ")mailoc{N~M*sizeof{float}j}==NULL)

if{ jopun={float *Jmolioc{N*M*sizeof{float}))==NULL)
print{*No hay mermorna suficiente para lag imagen, presiona...”):
getchor(}:
exit(1):

else
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difusion{):

t{{Is=topen{salida.”"wb"}) ==NULL
{

printt{“Error ol abrir archivo de salida™)
getchar{):
exit{1):

I={unsigned charjiemp [M*®i+j]:
fwrite{ &lsizeot{unsigned char).1.1s):

fciose{fs}:
system{"clear’):
puts{"Hecho"):

}
void difusion[}

register int Li.\:
fioat dn.ds.cdw.de:
int ri.r2.e3:

llenaf):

K*=K:
for{t=1:1<MAX: 1+ +)
{

print{"\n%. 1)
for(i=0;i<N:i++)

{
1" Caso #1°/
if{i==0 && j==0)
{
ds=tempr2+i]-tempiri +jj:

de=templri+j+1]-tempiri +j]:

apuniri+jj=templrl +ij+L"{ (1/{1+{ds*ds/K)))"ds+
(1/(1+{de~de/K)))"de):

¥
17 Caso #2°/
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Difusidn Ani

it(i==0 && {(j>0 8.8 j<M-1))
<

ds=temp[r2+jl-temp(ri+jj:
deztemp(r1+j+1])-tempiri+jj:
aw=temp(ri+j-1}-temp(ri+jj:
apunirl+jj=temp{ri+j]+L*{{1 /(1 +{ds"cds/K])}}"cis+
(1/{1+{de*de/K|}}*de+({1/{1+{dw cw/K}}))*dw):

}
/*Caso #37/
i(i==0 &3 j==M-1}
{

ds=temp[r2+j]-temp|[ri+]:
adw=templ|ri+i1]-tempiri+j}:
cpuniri+jil=tempfri+j]+L"({1/{1+{ds*ds/K)}} “ds+
(Y 2{ 1+ {Sw dw/K) 1} *Ow}:
}

/*Caso # 4%/
H{{i>0 && i<N-1) & & j==0}
{

ds=temp[r2+j]-templri+j}:

(= empfri+j+ll-templri+j}.

dn=tempr3+jl-templri+j]:

apuniri+j)=templri+jl+L* ({1 /{1+{ds*ds/K}]))"ds+
(1/(1+(de*de/Kl)*de+{1/{1+{dn*"dn/K)})*cdn}:

}
/*Caso #5%/
if{i==N-

de=tempirl+j+1]-tempiri+j]

dn=temp(r3+jl-tempiri+j]:

apun[ri+jl=templri+j]+L"{{1/{1+[dn*dn/K)}}"dn+
{1/(1+(de"de/K}}j de}:

}

1*Caso # 6/
iti==N-1 && (j>0 && j<M-1])
{

dn=temp[r3+j]-tempiri+j]:
de=tempirl+j+i]-temp(ri+j}:
dw=tempirl+j-1]-templri+j}:
apuniri+jl=termnplri+j]+L%{{1/{ 1 +{dn"dn/K)}}*dn+

(1701 +({de*de/K}])*de+(1 /(1 +{dw adw/K}}}~dw):

}

/* Caso # 77/
H{i==N-1 && j==M-1]
{

dn=temp[r3+jl-templri+j]:

dw=temp[ri+j-1]-tempfrl +jl:

apunlri+jj=temp(ri+j]+L*{{1 /{1 +{dn*dn/K)}]*dn+
{1/7{ 1+ {dwdw/K]}}"dw]:

Capltilo 11X

36



Restauracién de imé

con ruido usando Difusién Anisotrépica

/” Caso # 87/
{(i>0 &8 i<N-1) && j==M-1)
{

ds=temp[r2+j]-temp{ri+j}:
dw=templri+ji-1]-temp[r) +j]:
dn=temp([r3+j]-temp[ri+j}:
apunlrl+jl=tempirl +j]+L={{1/{ 1 +{ds*ds/K)}}*ds+
N/ +{dw=dw/K}N)"dw+{1 /{1 +{dn*dn/K)}}*dn);
}
1" Caso # 9/
H{[i>0 && i<N-1) && (>0 && j<m-1))
{
dn=temp|r3+jl-temp{rl+j]: 1
de=tempirl+j+1]-templri +j}: :
dw=lempirl+j-1]-templri+j}:
ds=temp[r2+j]-termprl +j}: ¥
apunlri+il=templri+j]+L*{(1/{ | +{dn*dn/K}})"dn+
(t/(1+{de~de/K)})*de+{1 /{1 +{dw dw/K}}]*dw :
+{(1/{V+{ds~ds/K})}*ds):

Quarda=apun:
temp=cpun:
apun=temp:

void llenal)

int i
short int e:

puts{"Cargando imagen”}-

if{ (fe=fopen{nombre. > "}}==NULL)

{
puts{“Error ai abrir archivo de entrada. presiona..”):
getchar():
exit{1):

}

else
tor{(i=0:i<N;i++)
{
for{j=0:j<M:j++}
{

fread{&lsizeot{unsigned char).l.fe}:
temp[MTiri]=(licat)t:
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}
)
fclose(fe):

puts{”lmagen cargado’}:
getchar():

}

El programo requiere 7 parametros de entroda gque son:

1. ‘N', varicble entera que le dice al programa cuantos rengiones {0 pixeles de ancho}
tiene la imaogen o procesar.

2. 'M’ variable entera que le dice al programa cuontas columnas (o pixeles de largi!
tiene la imagen a procesar.

3. 'K’ este parameiro determina la magnitud de los bordes o ser conservados durante ey
proceso. asi. si se escoge una K grande. todos lo bordes desapareceran. mientras gue
s5i K es muy pequeno. todos los bordes seréaan conservados.

4. 'L’ parametro real que debe estar en el intervaio [0.1/4] para gue et algoriimao sea

estable.

5. '"MAX' es uno variable entera que le indica al programa el numera de iteraciones por
proceso.

4. El pardmetro ‘nombre’ es uno cadena de caracteres que e indica a! programa el

nombre del archivo de lo imagen de entrada el cual deberd estar enformato RAW!,
7. Bl parametro ‘salida’ te indica al programa el archivo de salicda. o bien. la nueva
imagen después del proceso. en formato RAW.

'En Jos archivos con formato RAW, cada pixel de la imagen sc almacena en un byte (s¢ lc asocia un numerc
a ada pixel) y el i no i ningun por 1o que el primer byte del archivo serd el
primer pixcl de la i superior i i de la i por tal razén s¢ piden los parametros Ny M.
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lii.5 Espaclio Escalado y Difusion Anisotropica

Las siguientes imagenes muastran la representacion de imogenes con el Espacio
Escalado vy con Ditusidn Anisotrépica. para distintos valores de ¢ para el caso del Espacio
Escalado y con distintos valores de ¥ vy et numero de iteraciones para el caso de Difusion
Anisotropica.

E4
¥

Difusidn con K=5. 10 iteraociones y L=0.24
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Espocio Escalado con 1=
g FnT e

Espacio Escalaclo con t =1.94 Difusidn con K=5, 40 iteraciones y L=0.245
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o Escalado cont =3.02

Difusiédn con K=5, 100 iteraclones y 1=0.24
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Capitulo 1V
Restauracidén de imdagenes usando Svavizado Adaptativo

€l Suavizado Adaptativo es uno técnica altema para implementar la ifusion
Anisofrdpica presentada en el capitulo anterior, como consecuencia el Suavizado
Adaptativo es un caso alterme del Espacio Escolado. En este capitlulo se presento el
Svavizado Adaptotive asi como su implementacion en el Lenguoje C para estaciones de
trabajo.

1V.1 Princlpio del algoritmo

Uno de los filtros mas usado y comunes en el suavizaomiento es el fillto gausshano.
Este filtro tiene propiedades importantes. en partficular, No aparecen NUEVOS CruGes por
cero en el laplocianc de la senal suavizada coenforme o | la desviacion estandar as ia
gaussiana. crece. Ademds. de acuerdo al Teocrema del * Limite Central " 1a convciuciaon
gaussiana puede ser evaluada eficientemente por convoluciones en cascada con
cualquier promedio finito de filtros vsando una pequena mascara de iguales pesos.
Como ejemplo. en el caso de una seAol 1-D | formularemaos este proceso como sigue.

supaniendo $%(x) la sefal antes del suavizomiento. ia sedal suavizada SV (x) o

lo iteracién (71+ 1) es simplemente

SV (x) = Zs'”(xﬂ)w“)(xa i) (4.1)

N=§:_W“‘(x+x) (2.2)

o3

donde
wil(x)=1.. .. Vx y .V (4.3)

Este fitro suaviza cualquier doto aun g io large de kas disconlinuidodes. Si
conocemos Ia localizocion de estos puntos discontinuos enftonces podremos fijar los
pescs comespondientes a la mdascara de convolucidn  w''(x) a cero. asi que el
suavizamiento de lo sefal no tomoria en cuenta estos puntos que perienecen o las
discontinuidades: y dos puntos que pertenecen a las diferentes regiones separadas por
una discontinuidod, no serdan promediaodas puesto Que usamos una mMascara muy
pequena. Para punfos pertenecientes a las discontinuvidades el proceso de repeticiones
promedio podrda forzar a la pertenencia de una de las regiones cerconos. de este modo
se realzan los bordes.
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Decafortunadamente no conocemos la ioralizacidn de las discontinuidodes. En
este caso nuestros problemas ectarian salucionaoss y NO necesitanan de suavizado.

Podermos formular una suposicion para evaluar a cada punto de la sehal un volor
conlinue de w(x) . usando cuaiquier funcion decreciente f(d''’(x)) tal que f(0) =1
y f{d'"(x)) — 0 conforme d'’(x) crece y donde d"'(x) representa la cantidad de
discontinuidad al punto x. Una estimacion de d'(x) puede ser evaivada simplemente

relacionondo estos valores con ila magnitud de o derivada o punto. Aqui escogemos la
funcién f como:

RRITP

w(x) = (ST e n (4.4)
Donde S''V(x) esla dervada de lasenal SV(x) vy k esun parametro.

El parametro k determina la magnitud de los bordes a ser conservados
duronte el proceso de suavizado. La influencio de este parametro es completamente
discutida en la siguiente subseccion: resumiendo:

Si k se escoge gronde todas las discontinuidades desaparecen y el resultado es
el mismo, tal y como si el suavizado gaussiano fuera usado. 5i k es pequefio. entonces
todas las discontinuidades son conservadas y practicamente no existe suavizado. Si
nosotros esperamos a que el proceso de suavizado adoptativoe converja, o cual puede
tomar un nimero extremadamente grande de iteraciones. o senal resultante serd
constante en una zona determinado. Es portante entender que hcay 2 diferentes
operaciones que afectan a la sefal despues del proceso de suavizado @ uno es e}
aofilomiento de los bordes subsistentes. el otro es el suavizado dentro de 1as regiones. El
efecto del afilamienio es oblenido justo después de algunas iteraciones pero lo parte de
suavizado es extremadomente lenta v de efecio asintdlico Esto es razoncble para el -
propdsito de deteccion de bordes. et procesao iterativo finaliza después de unas cuantas
Heraciones. puesto que los bordes no combiarédn. Se uso un simpie esquema de umbral
en el cual ésta es uno simple tuncion de! pardmetro k. Note gue estos bordes se suelen
usar para predecir el estado de convergencia final pora unao sencl exacto vy sin embargo
la reconstruccion de esta es necesaria.

Cuando la sefal es una imagen 2-0 1''(x,y) . definimos  d“’(x,y) como la
f(_elm(x.y) a"’(X.y))‘
ox ' oy

ventaona de 3 x 3 . 5in embargo el vaior de continuidod w“’(x,y) es dodo por las
siguientes ecuaciones :

magnitud del grodiente —(Gx.Gy) . evaluado en una

Wty

WG y) = FE@U .y =

(4.5)
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con

d*(x.y) = /Gi + G} (4.6)

lo sefial suavizada 11(x,y) es entonces definida para cada punto (x . 3) por

p e
00y =y 22 1+ Ly + WOk r iy £ ) (D)

con

N® = Zzw“’(x+i,y+j) €4.8)

PSS

IV.2 Una nueva representacién del espacio escalado

El propdsito de procesar una senal Mmultiescoio no es Unicamente el poder
identificar los rasgos importancia de jas senaoles, sino tombién el de construir una
representocion de la sefal con diferentes grados de detalle. la cual puede ser usado
para tareas de vision de nivel alto. Lo causalidad es uno propiedad Otil para el
procesamiento de sefales multiescala. los rasgos detectados con una escala grande son
causadas por rasgos de las escalas mas finas.

Una represeniocion dei espacio escalado de una sefal en una dimension puede
ser visualmente desplegoda por un diagroma el cual indique la posicion de los
discontinuidades de lo sedal. evaluando los dilerentes escalas (ver fig. 4.1{c)). El eje Y
indica lo escala considerando el eje X que indica la posicién de g discontinuidod a lo
lorgo de Jla sefal. Usando suavizado adaptative pueden oblenerse dos diferentes
representaciones del espacio escalado. Lo primera aproximacion la cual es similar al
espacio gaussiano. esto es fijlando k. (o sensibilidad o el umbral de la magnitud del
gradiente. En este coso usamos el nuomero de leraciones como pardmetro de escala
{ver fig 4.1D).

El espacio escalado gaussionoc es un caso especiol de esta representacion
cuando k se fija en el infinita.
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fig. 4.1
Este es un caso. en donde las locolizociones de los rasgos detectodos no
cambian mucho conforme las iteraciones aumentan {eje vertical).

En otro coso. cvando el svavizado gaussiono es usade los cruces por cero

desaparecen y se unen conforme (as iteraciones aumenta.

No es de sorprenderse que las discontinuidodes desaparezeon completamente
después de un cierto nimero de iteraciones,

La segundo aproximocion. lo cual llamamos espacio de la escala adaptativo, se
mantiene a k¥ como pardmetro de lo escola, mientras Que el nUmero de iterociones se

mantiene fijo.

Preferimos esta aproximacion porque la representaciéon de las iteraciones en el
espacio escolado no es Util en el caso del suavizado adaptativo. yo que la localizacidon
de los bordes no cambian a io largo de ia escola. Teniendo fijo el nimero de iteraciones
en Nn=20 el suovizado adaptativo puede ser aplicado g Ia sefal de ia tig 4.1a, con una k

variante desde 0.5 hasta 10.5.

El diagrama de la fig 4.1d. nos muestra para cada valor de k {eje vertical) la
tocalizacion de jos cruces por cero a lo largo del suavizado de ia seficl de 1-D. Debido o
que esta propiedad es deseable para el svavizado adaptativo, éste puede ser factible
de representar una sepal para una escala discreta. por ejempio separado por 1/8 .
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1V.3 Suavizado y difusién

El promedio iterativa es comunmente usado pora suovizar las senales en tareas
de vision temprona. El promedio de los pesos por iteracion con los pesos de lao constante
k es exactomente implementado con un fillro lineai y convolucionando iterativamente
con una mascara pequefa. Considerondo el cosco de una sefal 1-D. poaemos
retormuiar el proceso promedio iterativo como sigue:

I"'(x)=c¢, xI'(x—-D+c, xI"'(X)+c, xI'(x+1) (4.9
con
c,+c,*+c,; =1 v 0<¢,0,,c, 51 4.10)

para garantizar lg estabilidad de procesos iterativos. Podemos reescribir el esquema de
iteraciones como sigue:

) - x) =y < (I(x— 1) -1 (x)) +ey x(I(x + 1)~ I'(x)) (4.11)
En particular, cuagndo ci1=c3 esto se reduce a,
IOy~ 1) = ¢, x ((Tx = 1) = 21" (x}) + ' ( + 1)) (3.12)
la cual es una aproximacion discrefa de io eacuacion de difusion de calor.

>
el s (4.13)
224
Esta formulacion es también equivalente al suavizomiento gaussiono y el numero
de iteraciones es relalivo g o, la desviocion esidndor det Kermel Gaussiano. Pero ya
vimos que este filtro suaviza tos datos uniformemente. incluso sobre Ias discontinuidades.

Cuando los pesos son disefados para variar a lo largo de ia localizacion espacial
asi como en tiempo. podemos reescribir el esquema del promedio del peso como sigue:

I"'(x)=c'(x=—D= ' (x-D+c’ ()= 7 (x)+c'(x+ D)= (x+1) (3.14)
con
cH{x— D+ (x)+c (x+1)=1 (4.15)
Osc'(x~1)c'(x)e'(x+1)< 1 (4.16)
La cual puede ser recrgonizada como:
') =T (x) = ' (x=Dx (' (x=H=-T'(xPN+c' (x+ Dx(I'(x +D=T'(x)) (4.37)

&S
I"'"(X)—I'(x) = (x~DPx(I'(x+D)-I'(xXND—c' (x+Dx ' (x)~-1"(x~-1)) (4.18)
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£sta ecuacdn es implementada por medio del proceso de ja ditusion anisotropico (de
acuerdo a Perona y Malik)

8

24
!

|

=V(cVI) (4.19)

2

1IV.4 Andlists del algoritmo

Ahoro estudiaremaos el suavizodo adaptativo de la senal de 1-D en términos de Io
convergencia, y analizaremos la influencia de! parametro k.

1}-Comportamiento  iterative: Si esperamos o que el proceso del suavizamiento
adaptativo converja o cuol pueda tomar un nomero extremodamente grande de
iteraciones. el resultodo de la senal en una zona determinadao es constante.

El problema de estabiidad que nos concieme es el crecimiento ilimitado o la
caida controlada {os limites de la sotucidn exacto de la ecuacion de diterencia finita v
también de todos los errores introducidos durante fa evaluacidn porque los emrores v la
solucidn exacia son procesadas por las mismas operaciones aritmeéticas.

La estabilidad definido del criterio esencial es oquel proceso numeérico qQue
puede limitar la omplificacion de todos los componentes de las condicionas inicioles.

Un proceso iterativo de coeficientes constantes tal como et suavizado Gaussiono
{lo solucidn de la ecuacion diterencial parcial de difusion). puede ser escrita como:
u, = Au, +b, (4.20)

donde bt es un vector columna que conocemos de los valores limites y ceros. v la matriz
A es N x N de elementos conocidos v N es el nUmero de punics. En orden para que el
procesos pueda ser estoble después para algunas normas A debe satisiacer:

<1 (s.21
La derivacién bdsica de la condicion de estabilidad viene de ilas siguientes
ecuaciones de la norma

facl=faarliallarl=  <ialm @2

Si se tiene lo siguiente [All<1 entonces [';A"!isl .entonces la estabilidad es

garantizado conforme la interaccidn progresiva,

E! mismo principio puede ser aplicado a ecuaciones diferencicles parciales no
lineales. Mmds especificamente poro el proceso iterativo la matriz A es recimente
dependiente del tiempo. Permitiendo reescribir las iteraciones como sigue:

u,, =A,u, +5b (4.23)

Como una propiedad generol de la definicidon de una norma. se tiene lo
siguiente:

faaaa o aad=fafa.]jallad 29
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N-2,n-1. enfonces
5]

Por lo tanto. si podemos gorantizar que u/\kns para k=01,

podemos garantizar o estobilidad del procesc iterativao. En seguida maostraremos
mairiz At del suavizodo adaptativo que satisface los requerimientos de estabilided.

Considerando la seRal de 1-D . la ecuacion de iteracion del suavizodo adaptativo:

1
W = i Suel (425)

con

(4.26)

UL, = A, (4.27)
donde At tiene la siguiente formao :
o 2 .
et = o .

C_,:+C_',+C_ c-—7+C-4I +Cx

C.,| C. c-~l o
Casd ¥ CHC L G0 +C,, C iy FC, +C

(4.28)

ta noma infinita de una matriz es simplemente la suma mMdaxima del modulo de
los elementos de la matiz Los valores de continuidad son siempre positivas . 1 noma
infinita de nuestra Motriz de iteraciones es unitoria. por que:

Can Cx cx-l
Ia.l = + - =1 (4.29)
C-Al+cl+cn~l anl+cl+cn~l c, |+c-+cn-l
En resumen ei moédulo de los valores caracteristico de la matriz cuadrada no

pueden exceder ésta nomna infinita.

xA) <lal.  (4.30)
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Por eso la norma-2 de lo motriz At es tamb.-n limitada por la unidad vy se deduce

'~ ectabilidad de la iteracion del svavizade udanistivo como [A

I . Esto siempre es

sarar s~ Jo durante el proceso iterative.

2 rordmetro kD En el suavizado adaplotivo es uno de los pardametros qQue conidroia
gradualmente el suovizodo. es decir, tiene un papel similar o o en el suavizado
homogeéeneo . Escoger un valor para o. es eqguivalente a escoger el numero de
convoluciones iterativas con una pequena Mascara promedio fijada.

Ei suavizodo adaptativo es una implementacion de la Difusidon Anisotropica vy
tiene un buen comportamiento en el espacio escalado del suavizado adaoptativo
cuando wia el Numero de iterociones como el parametro de escala en el espacio-
escalado. El suavizodo adaplativo inciuye interregiones del afilamiento de bordes tan
buenos como kas interregiones de los bordes suavizados. Las locgalizaciones de los
interreqgiones d2 los bordes basicamente combiaron conforme las iteraciones progresan.
mientros ia locolizacidn de ka region de los bordes se desviors o lo largo de la escolo de
ileraciones hasta que ésta finaimente desoporezco. Se escoge el parametro k {en el
calcuio de la funcidn de continuidad c) paro que sec el paragmetro de escola del
nuevo espocio escalado. Esta tiene una interpretacion estabile para cada escala
cuvando jos iteraciones convergen y también ja representaciéon del espacio-escalado
tiene Ja propiedad de |o deteccidn de los borqes exactos a diferentes escalas.

Consideremos una senal fix) de I-dimensidn como se muestra (fig 4.2). Por ia
vecindod del borde. {{x} se incrementa conforme incrementa x. {x > 0. con fxx<0Q Para
nuestro caso si recordameos la funcidén de continuidad.

fig 4.2
faln,

C(x,t)y=e % (4.31)

vy el suvavizado adoptotivo es la aproximacion de la sigulente Difusion Anisotropica.

ar(x.y _

d
o ;(C(x,t)f_ (x.1)) (4.32)
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ja cudl puede ser expandida o:

ar(x, 1) _
dt

(4.33)

d (d]
Se observa que para el efecto dei afiomiento de bordes el témmino 7\~
representa el cambio de el gradiente o contraste | —=— | a lo largo de la dimension de el

tiempo a lo largo de iteraciones progresivas. Ya que f (x . 1} es una funcidn diferenciable
el orcten de diferenciacion {conrespecto a"x"ya™t"} es intercambiable. Por lo tanio:

d(df) d (df) x3 f’] [ !,-,s-»;r,( £ (x.1)? )n
= ===]= 1~ — R 4.34
atlax) = ax\ae/ = =® PP A e K ) 439

Puesto que bxxx < 0, fxx = 0 v el termino exponencial es siempre positivo lo seRnaol

d(d ;
de 3’- (-é) esta determinada completamente por ia sefal de | 1 — —{’,—J .

i(g‘é) >0 cuando fx > k (4.35)
dr \dx

i;;(%) <0 cuondo fx < k (4.36)

Se observa que cuando el grodiente es suficientemente grande ([f. > k} ésfe
incrementard su magnitud conforme las ileraciones progreson, realizando el efecto de
afilomiento de bordes, es decir si el gradiente es pequeno (f. < k) éste sera suavizado
eventualmente. El parametro k es el que fija oproxirnadamente el umbral de 1o magnitud
de el gradiente donde las discontinuidades son preservadas.

IV.5 Implantaciéon paralela del algoritmo de suavizado adaptativo
El suavizodo Adoptivo es opropiado pora los nuevas redes poralelas de
computadoras. Para una iteracion paralela dei Suavizado Adoptivo de una imagen

I1Y9¢(x,y) tenemos que:

1) Calcular el gradiente (,(x,3) v G, (x,3) .

G.(x.y)=%( I¢x+1L,y) ~19(x—1,y) } (4.37)
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Gy = = 1y + D= 190y~ 1)) (4.38)

2) Colcular los coeficientes de continuidad wix.y}

Gl

wix,y) = ¢

(4.39) !

3) Realizando la Promediaciéon de los pesos para 147(x,y):

DIV viy + Pw I x+iy + )

vttt

100k, y) = 5

2w (xiy + )
1 b

(4.40)

Las operaciones eiementales como o adicidon. multiplicacidn, exponenciales, son
aplicadas simultdneomente pora cada pixel de g imagen. Listando operaciones como
el calculo de el gradiente. necesitarnos solo la informacidn vecina locail{vecinos directos

de los pixeies).

E! algoritmo de Suavizado Adoptativo tue impiantado en et Lenguaje C para
estociones de trabajo SUN. et programa es el siguiente.

#include<stdio h>
#include<stdlib h>
#include<malloc.h>>
#include<math.h>

FILE *fc,*fs.

float *temp, *ante, *dir;
unsigned char 1.

void Henu(Q.

wvoid difusion().

int NMMAX;
float LK;
char nombre[15],salidal15};

void mainQ
int ij;
system("clear”),
printfi{*Numero de renglones:™);
scanf("%d™, &N);
printf{"Numcro dc columnas:*),
scanf("%d",&M);
PprintfC"K=");
scanf(~%".&K);
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peinu(” ieraciones=").
scanf(~%d” & MAX).

prind(~ Archivo de entrada:™),

scanf{"%es" nombrc);

prind{” Archivo dc salida.”).

scanf{“%s" salida),

i ( (ante=(floal *)malloc(N*M*sizeof(float))y==NULL } )
if( ( temp=(float *Imatloc(N*M=*sizcof(floal)))==NULL ))
t

printf(*No hay memoria sufi
gewchar();
exit(1);

H

elsc

para la i P!

difusion(};
if{(fs=fopen(sahida,"wb"))==NULL)
{

printf{"Esvor al abrir archuvo de salida™);
geichar();
exit(l)y,
3
elsc
¢
for(i=0,i<N,i++)
forG=0j<Mg++)
{
1=(unsigned charjiemp{M®*i+jj,
fwnite(&l sizcof(unsigned char), 1.1s).
H
}
fclosc(fs),
systern("clear”).
puts(*Hecho™):
3
}

void difusion()

register int i j.Lxy.
double gx.gy,w.num.dcno,

llena(),
K*=K;
for(t=§ A<=MAX 1++)
{
for(x=2;x<N-2.x++)
for(y=2.y<M-2;y++}
{

num=0;
deno=0,
for(i=—1:i<=1,i++)

[ R
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forjm-13j<m1 j++)

£x=0.5*((double)iemp[M*(x+i+1)+y+j|-(doubledtemp[M* (x+i-1)+v+j]).
Bx*=gx
BY=0.5*((doublctemp{M*(x+i)+y+j+1]-(double)iemp{M*(x+i)+y+j-1]),
EY*=EY:

num+=temp[M=(x+i)+y+j]*exp(-0.5*(gx+gyVK);
deno+=exp(-0.5*(gx+ gy VK).

antcfM* x+y}=(float)}(num/deno),
}
dir=temp:
temp=antc;
ante=dir,
}
}

void ilenaQ)
[LIENH

puts(*Cargando imagen®},
it (fe=fopen(nombrc, “rb™))==NULL)
{

puts("Error al abnir aschivo de entrada, presiona...”),
getchar();
exit(1):

cisc
¢
for(i=0.i<N;i+)

{
for(i=0,j<M++)
{

fread(& 1. sizeof(unsigned char). 1 .fc);
tlecmp{M®i+j]=1,

fclose(fe):

puts(*Imagen cargada”).
getchar();
}
El progroma requiere 6 parametros de entrada que son:

1. ‘N'. varicble entera que le dice al programa cuantos renglones {o pixeles de ancho)

tiene la imogen a procesar.

'M*' variable entera que le dice al programa cuanias columnas (o pixeles de largo)

tiene la imagen o procesar.

. "K' este pardmetro determina la magnitud de los bordes a ser conservados duranie el
proceso. asi si se escoge una K grande. todos lo bordes descparecerdan, mlentras que
si K es muy pequeda. todos los bordes seran conservados.
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4, ‘MAX' es una variable entera que le indica al programa el numero de iteraciones por
proceso.

5. Bl parametro ‘nombre’ es uno cadena de caracteres que le indico ol progroma et
nombre del archive de la imagen de entrada el cual deberd estor en forrmato RAW.

El paorametro ‘salida’ le indica ol programa el archivo de salidao. o bien ia nueva imagen

después del proceso. en formato RAW.

Capitulo TV



Resultados cxperimentales ¥ pruchas

Capitulo V

Resultados experimentales y pruebas
V.1 Resulados experimentales del algoritmo de DHusién Anlsotréplca

V.1.1 Resulados variando los pardmetros K y el numero de Heraciones

En esta pare se presenton aigunos resultados experimentsies, en los cuales se
rmuestron resultados distintos dependiendo de la vaoriacion de los paragmeltros Ky
NnUumMero de las iferaciones. manteniendo al parametro | constante en 0.125. Una de las
imdagenes procesada liene una dimension de 500 x 500 pixeles. es una imagen SAR. La

otra es una imagen medica de 256x264 pixeles.

Imagen procesada K=5 y 10 iteraciones
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Imagen Procesada K=20 y 29 iterociones
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100 lteraciones

Sg” ey

Imogen procesada K=10 y 50 lerociones imagen procesaoda K=50 y 30 iferociones
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Al observar laos imagenes procesadas gocdemos decir lo siguiente: el parametro
K determina los bordes a preservar durante el proceso de suavizado., por ejempio.
cuando K y el numero de iteraciones es 2 y 50, la imagen origincl y las procesadas
son practicamente iguales. todos los bordes han sido conservados cl igual que el ruido;
al observar las imagenes con K=5 e iteraciones de 10. 20. 25 y 100 observamos como
cierfos bordes han sido aplanados y el ruido se ha fitrado. el ruido se va suprmiendo
{con este valor de KX) alir aumentando el numero de iteraciones mientras los bordes se
conservan [(aunque s apianan lentamente si aumenia el NuMmero de iHeraciones): se
puede observar que cuando el valor de K aumenta el comportamiento del programa
parece ser el mismo, por ejemplo cuando K=20 y K=40, esto se debe a que la ecuacidon
donde interviene K se comporta de manera asintotica {(ver ecuacion 3.8).

Podemos finalmente decir que K determina los bordes a conservar. mientras
que el numero ae iteracicones rda suavizanda la imagen mientras el numero de
iteraciones aumenta.

V.1.2 Resultados vaillando el parametro {

En esta porte se varia el parametro L. el parametro K=5, lg imagen procesada
es una imagen SAR de 500 x 500 pixeles.

SISl
L=0.010 y 30 iteraciones
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Al coservor 20 CoOiemoGs des aue el numearc de las tercoione:
necesarias para otst “uena imagen” euta en funcion det porametro L si L es
pequenc of nome e iterash grarde, por ejempio cuanao L=0.010 v &l
niumero de iteraciones s 30, en eta imagen la centidod det ruido o3 similar al de la
imagen origina!l por 1o gue el nimero de iteraciones tendrnan gue aumentorse para
filtrar el ruido. Cuando t aumenta podemos flegar a imagenes similares cocn menor
nUmero de iteraciones. por ejemplo las imagenaes cuando L=0.100 con 20 iteraciones vy
L=0.200 con 10 iteraciones son similares.
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V.2 Resultados experimentales del algoritmo de Suavizado Adaptative

A continuacion presentamos distintos resullados experimeniales del aolgoritmo
de Suavizado en funcién de la vanacion del parametro K v el nimero de iteraciones

La primera imagen presentodo es la origina! lamada seasal.raw mientras as
siguientes son las obtenidas después de ulilizar el algoritmo de Suavizado Adaptative.

s e S
n Originot Sea

2 = 2
. 2 Heracion k=3, I iteracion

Como se puede observar, filando el valor de K relotivamente bajo las
discontinuidades son conservadas vy practicamente no existe et suavizado.
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Pk

o P y
k=4, 2 itergciones k=4, 4 iteraciones
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En las 4 siguientes imdgenes observamos que teniendo una k relativament= mas
grande la mayona de los discentinuvidodes desaparecen como sucade en el
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7 lteraciones

En las fres ultimas imagenes observomos gue al tener una k mayor a las
antericres. yo hay un suavizamiento apreciable.

A paric de las imagenes que resvitaron de aplicar el algoritmo de Suavizodo
Adaptativo. observamos que sila k es grande se suavizan los bordes, por o que se van
perdierdo lcos detalies finos de la imaogen (ver imogen procesada con k=7 y 3
iteraciones). perc st la k es pequena tanto los bordes comoe el ruido se conservaniver
imagen procesada con k=1 vy | iteracion).

V.3 Evaluaciéon de los aigoritmos

Los resuliados y pruebas que se realizaron y que presentamos en este copitulo
se realizaron con los siguientes algoritmos pora restauracion de imagenes ruidosas SAR:
Difusidn Anisotrdpica. Filtro de Medicna. Filtro de Lee Mulliplicativo., Suavizado
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Adaptativo. Fillro Geomeétrico y Transformada Polinomial. ios glgoriimos anteriores son
meétodos modernos para la reduccion y restauracion de imdagenes ruidosas por 1o que
practicamente todos estos métodos nos danm mejores resultados que los meétodos
estodisticos tradicionales.

Hicimos dos tipos de pruebos a los algoritmos: 1) Evaluaciones objelivas
basadas en medidas locales vy giobales de confraste y relacidn de senal a ruido: estas
evgluaciones fueron realizadas en el Instituto de Geofisica de la UNAM. y
2}Evoluaciones subjetivas en donde asumimos una escola Nnumeérica para voluar los
resultados experimentales de los algortmaes en sus alributos bdsicos de percepcion. Los
atributos perceptuales usados fueron: cantidad de ruido. afilomiento de los bordes
(nitidez de la imagen) v contraste {34].

Las evoluaciones subjetlivas fueron realizadas en la Division de Estudios de
Posgrado de la Facultaod de Ingenieria de la UNAM.

V.3.1 Evaluacién Obletiva
Una serie de pruebas fueron hechas sobre las imdagenes qQue resultaron del
procesamientc para evaluar el desempeno de cada olgoritmo. Los parametros

considerados para estas evoluaciones fueron los siguientes:

« Elfactores de contraste ¢f. definido como:

cf = klog(

pc - pl + 1) (4.1), donde k es unao constonte.

® Lo medio {u)
= Lo desviocion estandar (o)
® Elfactor de ruido granular (o 24

Estos parametros fucron cuantificados sobre dos ventanas de la imagen. una
contenia una textura suave v la otra con textura rugosa.

Faclores Globgles. imagen seasatraw
Parametros/Filtro [=31 13 24 a/y

Original 78 29.8993 16.2477 0.5434
Geomeétrico 3) 30.7529 13.2870 D.4424
Mediana 42 29.2498 12.6186 0.4314
Ltee Multiplicativa 41 29.856%9 13.3490 0.4471)
Difusion Anisotrépica 24 29.5045 13.6820 0.4637
Yronstormada Poli. 25 28.8887 13.0210 0.4507
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Factores locales. zona homegénea. imagen seasat.raw
Pardmetros/Filtro cl 7y a alp s/n
Originalt 71 23.1870 7.8838 i 0.3400 | 2.9411
Geomeétrico 19 ] 242296 | 40607 | 0.1676 | 59668
Mediono 35| 228626 | 4.8410 | 0.2117 | 4.7227
Lee Multiplicative 34 | 23.1833 | 4.9988 | 0.2156 | 4.6378
Oifusion Anisotropica | 12 | 22,7224 3.8724 | 0.1700 | 58807
Transformada Poli. 15] 22.1888 | 40507 | 0.1826 | 5.4778
Factores locales. zona rugosa. imagen seasat raw

Pardmetros/Filtro cf m P
Originai 83 | 34.8599 20.3255
Geomeétrico 41 | 359975 17.0496
Mediang 47 | 33.90%0 158693
Ltee Mulitiplicativo 46 | 34.7841 1648119
Difusion Anisotropica | 36 | 34 4771 17.7123
Transformada Poli. 34 } 338403 16.5907

Tobla 5.1 Medidas objetivas.

El foctor ¢f qQue es el logoritrno de la diferencio del pixel central y el promedio
de los pixeles de la ventano de ia imagen. nos dice que tan rugosa esta la imagen,
por tal razon este factor es el mas alto en la imogen original. mientras que el factor de
ias imagenes procesadas es menor, destacando la Ditusidon Anisciropica que tiene el
menor factor global y local. por lo aue es la imagen mas oplanada’™.

Otro factor importante de mencionar es el factor de ruido granular (o /u), Que
es el reciproceo de la relacion Sefol a Ruido, donde el Fittro Geomeétrico. tiene el menor
tactor en una zona homogénea locaol. lo que significa que tiene una relacion Sefal o
Ruido Mayor. en consecuencia es "¢l major’ de acuerdo a este criterio.

V.3.2 Evaluaciéon Subjetiva

la evaluaciéon de la calidod de Ia percepcién de las imagenes ha sido un tema
de estudios en la década pasodc. Lo calidad de la percepcidn es usuoimente
estudiada como una simple impresidn psicologico directamente determinada por
varios pardametros fisicos. Sin embargo. vy especiaimente cuando las imagenes son
simuitdneamente degradadas, por varios foctores. es mds ilustrative el considerar o ia
calidad de lo imagen como determinada por varios atributos bdasicos de percepcion
tales como percibir ios bordes o el contrastfe. 1os cuales a o vez estdn determinados
por jos parametres fisicos.

Ocho sujetos tomaron parte en los expermentos. Dos de elios fienen
expetiencia en imdagenes SAR. asi como en el procesamiento digital de imdagenes. Los
ofros seis sujetos tienen poco experiencic en el andlisis de Imdégenes SAR mientras
considerable experiencia en el procesamiento de imagenes. Todos los sujetos tienen
vista nommal.

La imagen SAR de prueba wada tenio 990 x 990 pixeles. Este imagen fue
procesada con ei fitro de mediana (ventana de 3 x 3}, Filtro de Lee Muitiplicativa
{ventaona de 3 X 3 y vardonza de 0.28). filro geométrico (una iteracidn). Difusion
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Anisotropica, Suavizado Adaptativo y Transformodo Polinomicl. cada algoritmo tiene
uno o MAas parametros a ser ajustados. El numero de combinaciones de pardmetro de
cada aigoritmo es gronde, por tanto se escogieron solo 15 imdgenes las mas
representativas y generales por todos los algoritrmos. Esto se enlista en la tabla 5.1.

Cada uno de los sujetos observo las dieciséis imagenes y califico la calidad
wlobal, lo nitidez, el ruido y el contraste de cada imogen. Cada imagen fue
desplegacda en un monitor con una resoluciéon de 1024 x 768 duraonte un periodo de é
segundos. Las imagenes fueron presentaodos de manera aleatoria y fueron repetidos
cinco veces, Este proceso se repitidé para calificar cada un de los atributos por o que
cada sujeto observd 320 imagenes. El monitor fue puesto en cuario donde las paredes
estaban pintadas de coior blanco. Los sujetos se sentaron a una distancia de unos
40cm de la pontalla del monitor. dando vaiores enteros. del O ol 9. para darte un
determinado valor a cada atributo de percepcion. Uno calificacian de 9 significa une
fuerte presencio del atributo. mientras que un O significa una ausencia del atributo.

Pora cada atfributo fueron oblenidas 5 calificociones por imogen. Los
promedios fueron normalizados asi que la medio y la varionza fueron igual a cero vy
uno respectivamente. Se realizo el promedio paro cada sujeto y al final el promedio
para todos los sujetos. la figura 5.1 muestra los resultaodos obtenidos.

El numero del eje de los "x’_representa (os diterentes algoritmos como sigue:

NMumero de lo imagen Algontmo

1 Svavizado Adaptativo 3. iteraciones=2

2 Suavizado Adaptativo K=4. teraciones

3 Suavizado Adaptativa K=5. iteraciones=4

4 Suavizado Adaptativo 3. teraciones

L3 Suavizado Adaptativo K=5, Hleraciones=5

& Transforrmada Polinomial con bordes realzados
r Ditusidn Anisotropica K=5. lteraciones=25

8 Difusidn Anisotropica K=5. teraciones=35

k4 Difusién Anisofropico K=5. iteraciones=30

10 Filtro de Lee

LR Filtro de Mediono

12 Filtro Geomeétrico

13 Original

14 Transforrmada Polinomial resolucion simpie
15 Transformada Polinomial multiresotucion

16 Transformada Polinomial fillado direcciongal
Tbia 22

Los foctores de comelacion enfre los ciributos calificados muestran que la
calidad depende del contraste (0.93) y el ruido {-0.92).
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Al observar las graficas de la figura 51 vy compoarar el desemperio de los
algoritmos concluimos que el mejor algornimo es el de 1a Transformada polinomial. por
ejemplo este algoritmo presento la mds alta puntuacion en calidad. dez y contraste.
Le sigue la Difusidn Anisotrdpico (Suavizado Adaptativol v el Fillhlo Geomeético que
tienen la misma calidad. el Filtro Geometico tiene mejor nitidez que la Ditusion
Anisoiropica. mientras que la Difusidn Anisotrépica tiene lao mas boja puntuacion de
ruido de todos los algoritmos. esto significa que es el algoritmo que mas redujo el ruido.
a puntfuocidn de contraste del Filto Geometrico es mas altc qQue la puntuacién de
contraste de Difusidn Anisotropica.

De acuerdo o las graficas de 1o figura 5.1, 1o ranstormada Polinomial presenta
el mejor desempeno. seguido del filtro Geomeétrico v ta Difusién Anisotrépica.

¢ uo DEBE
R o, T GaUATECh
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El siguiente mosaico. muestra las mejores imagenes obtenidas con 1os algoritmos
de Tronsformada Polinomial. Fitro Geomeétrico y Difusion Anisotropica.

_

e lLaimagen de lo esquina supenor izquierda es la imagen original.

- Lo imagen de la esgquina superior derecha fue procesada con Transformada
Polinomilal.

= loimoagen de ia esquina interor izquierda fue procesacda con Difusidn Anisatropica.

« laimogen de o esquina inferior derecha fue procesado con el Fito Geomeétrico.
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Capitulo Vi

Conclusiones

La Ditusidn Anisotropica es un mélodo para la representacion de imagenes, presenta
una selucién al problema de 1o Teoria det Espacio Escalado.

La Difusion Anisolrépica es un meétodo Ut para la restauracion de iméagenes SAR e
imagenes medicas. 1al afiimacion gueda sustenlada en tas pruebas del Capitulo IV,

pero este meétodo no se imila solo a los tipos de imagenes anteriores mencionados.
Yya que es un metodo general.

Las pruebaos presentadas en el Caopituia 1V, muestran la utiidad del olgoritmo de ia
Difusidon Anisotropica. al ser usado en iIMmagenes SAR. En las evaluaciones de Capitulo
V. los mejores resultados fueron obtenidos con los algoritmos de la Transformaodao
Polinomial, el Fillro Geométrico y 1a Ditusion Anisotropica. Sobresale el hecho que
tonto la Jranstormada Polinomial como 1a Difusion Anisotropica
multiresolucion genetrales. los cuales no tueron disefodos para
diterencia del Filtro Geométrico que se diseno para imagenes SAR.

son meétodos
imagenes SAR. o

De los resultados obtenidos en el Capitulo IV de la evaluacion subjetiva, el ruido es
identificodo como el atributo mas importaonte, la nitidez le sigue en importancia.
mientras que la calidad y el contraste son dependientes de! ruido vy la nitidez {34}
trodicionalmente se bao considerado a o nitidez como un factor con mavor
importancic que el ruido. Esto no es una contradiccidn con los resultados
presentados. pero esto es una evidencia que la nitidez varia poco entre os resultados
de ios algoritmos considerados en esta evoluacion. Reatmente esta la principal meta
de las modernas técnicas de reduccidon de ruido, es decir, reducir el ruido sin perder
ia nitidez. En lo referente a ruido. las pruebas muestran buenos resuitados con el
Algoritmo de Difusicn Anisotropico . sin embargo infroduce cierta apariencia arntificial
(lo que afecta la nitidez} esto es normal en este tipe de algoritmos. por otro lado esta
caracteristico es Util para la segmeniacion de imdagenes.

Mientras que en Ia evaluacion objetiva el mejor aigoritmo fue el filtro Geométrico. en
1a evaluacian subjetiva o Transformada Polinomial presenta (os mejores resullados.
seguidos por el fFittro Geomaetrico y la Difusién Anisolropica.

ta Difusidn Anisotropico puede ser utilizado para ofras tareas tales como: deteccion
de bordes. realce de bordes. segmeniacion de imagenes multiescala.

En esto Tesis implantaomos la Ditusidon Anisottdpica de dos formas. Ia primera se
presenta en el aapitulo il vy 10 segunda_en_el capitulo V. lamaremos para diferenciar
a las implantaciones algoritmo 1 y al on'g’no 2. ya que es necesario mencionar en
cual de l1as implantaciones se obtubierorv'rnejores resuitados. Construiremos una tabia
a portir de las calilicaciones obtenidas para los algoritmos presentadas en la figura
5.1, para presentar las diferencias de puntuacion de cada uno de los algoritmos.
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Porametro Algodtmo ) Algoritmo 2

Puntuacién de niido en las pruebas -1 -1
Puntuacion de calidad en las pruebas 0.6 0.8
Puntuacidn de nitidez en los pruebas 0.3 -0.1
Puntuacion de contfraste en las pruebas 0.15 0.15

El algoritmo 2 tiene mejor puntuacidn Que el algoritmo 1 lo que significa que se
obtuvierdn mejores resultados con el algoritmo 2, las calificaciones son muy similares
aunque el algoritmo 2 presenta una ligera ventaja sobre el algoritmo 1. Podemos
concluir que e! ailgoritmo 2 de acuverdo o los pruebas que les hicimos o cado uno,
resultd ser el mejor, si considermaos que el gigoritmo 2 presenta mejores resuttados
encuanto a calidad en lo imagen y nitidez de la imagen.

Mientras el algoritmo 2 necesito de 2 pdrametros K y el numero de iterociones
para su funcionamiento. el algoritmo | necesita de 3 parametros K. Ly el numero de
iteraciones para poder trabajar, lo que representa una ventaja paro ei algoritmo 2.

Una ventajo que presenta el algoritmo 1 sobre el algoritmo 2. es que el primero no
usa la tuncidn exponencial para su implontacion. ademads de ser mads sencillo yo que
soio utiliza o primera diferencia reflejondose esto en el tiempo de ejecucion, es decir
el algoritmo 1 tardo menos que el algoritmo 2 por iteracion.

e Hemos presentado la Difusion Anisotropica. este meétodo es un metodo Uil y eficiente
pora ia restauracion de imagenes con ruido. Ademds de que el aigoritmo de Difusién
Anisotropica es simple. se puede implementar en una arquitectura paraleia v es
posible su implementacidén usando redes hibridos anaologico-digilaies. Por oiro lado si
se observa la impiantacidén en el Lenguaje C de ambas implantaciones de 1a Difusidon
Anisofréopica. observaremos que las operaciones ulilizodas son las aritméticas
elementales y ciclos. esto hace que al ejecutarse el programa. este sea muy ‘réapido
por iteracidn’.
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