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4. Transformaciones matematicas.

Las transformaciones matematicas que se describen en el presente capitulo, son
aquellos algoritmos de los que se obtiene una imagen g(x,y) a partir de la original f(x,y).
El fin perseguido es favorecer alguna caracteristica presente en la imagen original o
eliminar alguna otra que esté ocultando lo que se busca en la imagen. Dos seran los
tipos de transformaciones que pueden llevarse a cabo:

* Transformaciones en el dominio del espacio: convolucién y correlacion.

* Transformaciones en el dominio de la frecuencia: transformada de Fourier.

A continuacién se describiran con mas detalle ambos tipos de transformaciones.
Aunque se estudian por separado, no son enfoques excluyentes. Ademas, como se vera
al final del capitulo, los resultados pueden pasarse de un dominio a otro con las
transformaciones correspondientes.

4.1. Procesamiento espacial

El procesamiento espacial lo constituyen aquellas técnicas que operan
directamente sobre los valores de los pixeles de la imagen. Seran transformaciones del
tipo:

S(x,y)=F(I(x.y))
siendo I(x,y) la imagen original, S(x,y) la resultante y F la transformacion. Estas
transformaciones suelen aplicarse a un entorno cuadrado del pixel.

4.1.1. Convoluciones.

Para el caso unidimensional, se define como convoluciéon de la funcidon f{x)
respecto a la funcion A(x) una nueva funcion g(x) tal que:

Si se tratara del caso discreto con dos secuencias f(x) y h(x) se obtendria una
secuencia de salida g(x):

En la figura 4.1 puede observarse la convolucion entre dos funciones:

Lo primero es obtener la funcidon A(-x) simétrica respecto al eje x. Esta sefial se
ird desplazando por el eje x, y el valor de la convolucioén para cada valor de x sera el
producto del area comun a las dos sefiales. Asi:

-1<x<l1



1<x<3
3<x<5

La sefial g(x) ira decreciendo conforme f(x) y h(x) se vayan solapando, hasta
alcanzar un minimo cuando toda la parte negativa haya entrado. El efecto de la parte
positiva de h(x) implica que el valor de g(x) aumenta hasta hacerse cero. Conforme su
parte negativa abandona a f(x), los valores seran positivos hasta alcanzar un maximo,
tendiendo de nuevo a cero.

Para el caso de imagenes digitales se usan convoluciones bidimensionales
discretas, cuya féormula es:

Lo mas normal es usar convoluciones de 3x3 elementos. Entonces la expresion anterior
puede concretarse en:

que por ejemplo para g(2,2) sera:
i=2 j=2

g@2= > > fG.)h2-i2-))=
}(6,_0)}1(2,2) + f(0,D)A(2,1) + £(0,2)h(2,0) +
S@L,0)AL2) + fFADALD + f£(1,2)A(1,0) +

£(2,00h(0,2) + £ (2,)A(0,1) + £(2,2)h(0,0)
En el caso de la visiéon por computador, en lugar de hablar de convolucionar la
imagen f(x,y) con la transformacién h(x,y), se habla de convolucionar con una mascara
que tiene la forma:

h(0,0) [h(0,1) [ h(0,2)
h(1,0) | h(1,1) | h(1,2)
h(2,0) |h(2,1) [ h(2,2)

Para obtener h(-i,-j) hay que realizar dos giros. Asi, se obtiene h(i,-j):

h(2,0) [h(2,1)[h(2,2)
h(1,0) |h(1,1) [ h(1,2)
h(0,0) | h(0,1) | h(0,2)

Y h(-i,-j)

h(2,2) [n(2,1)[h(2,0)
h(1,2) [n(1,1) [ h(1,0)




| h(0,2) [ h(0,1) | h(0,0) |

La porcidn inicial de la imagen correspondiente es:

£(0,0) | £(0,1) ] £(0,2)
f(1,0) | £(1,1) | £(1,2)
£2,0) | £2,1) ]| f(2.,2)

y el valor del pixel de la imagen transformada serd el mismo que se obtuvo antes.

Graficamente se trata de poner las dos matrices, una encima de la otra,
multiplicar cada celda por la inferior y sumar los productos. Para obtener el siguiente
valor de g(x,y) la mascara h(x,y) se desplaza un elemento a la derecha y se repite la
operacion. Al acabar las columnas se vuelve al principio a una fila inferior, y asi
sucesivamente hasta llegar al altimo pixel.

De la figura 4.1 puede deducirse que el rango de la sefal g(x) serd siempre mas
grande que el de f(x). En el ejemplo f(x) toma valores distintos de cero entre 1 y 4
mientras que g(x) estd entre -1 y 5. En el caso de imagenes no es asi porque, por
convenio, la operacion se realiza para todos los pixeles de la imagen menos para los
pixeles del borde, en los que no es posible aplicar la convoluciéon al no solaparse
totalmente la mascara y la imagen. Se tiene asi un marco de anchura dos pixeles cuyo
valor se suele tomar igual a cero. En el caso general, siempre que se realice una
convolucién se obtendra una imagen mas pequefia de dimensiones (N-(n-1))x(M-(m-1),
donde Ny M son las dimensiones de la imagen original y n y m las de la méscara.

En el caso de la senal de salida g(x) en 4.1 se observa que presenta dos picos,
uno positivo y otro negativo, en los dos extremos de la sefial f(x). Ha servido por lo
tanto para detectar los bordes de esa sefial, o cuando la senal f(x) pasa de tomar un valor
constante a otro. Es de esperar que si se aplica una convolucidon parecida en el caso
bidimensional dé¢ resultados analogos. En la figura 4.2 se ve el caso de aplicar la
siguiente mascara:

-1 0 1
-1 0 1
-1 0 1

Queda ahora ver como se representan los pixeles con valores negativos. Como en la
pantalla todos los pixeles deben ser positivos, primero se normalizan los resultados
entre —128 y 127, para después desplazar el origen 128 posiciones a la derecha. Asi en
el caso de la figura 4.2 derecha, pixeles oscuros corresponden a valores negativos, los
claros a positivos, y los intermedios a valores en torno al cero.

4.1.2. Correlacion.

La correlacion g(x) entre dos funciones f{x) y A(x) es:

j=00 j=%

g(x,y) =h(x,y)e f(x,y) = E Ef*(i,j)h(X+i,y+j)

[=—00 j=—00



donde f* es el complejo conjugado’. En la imagen 4.3 puede verse la correlacion entre

dos senales. El funcionamiento es parecido al de la convolucion. Asi, si se tienen las
funciones:

Entonces, el resultado es:
-1<x<0

0<x<1

1<x<2

2<x<3

3<x<4

4<x<5

Observando el resultado anterior puede deducirse que una posible aplicacion de
la correlacion es la localizacion de un patréon dentro de una imagen, ya que el valor
donde la correlacion es maxima corresponde a las coordenadas donde ese patrén se
encuentra (figura 4.4). Si embargo si se toma el segundo caso de la misma figura se ve
que si un objeto engloba a otro dara la misma respuesta. Otro caso en el que la
correlacion fallaria seria si buscamos un objeto grande y oscuro si también esta presente
otro objeto mas pequeio, pero mucho mas claro. Para solucionar esto se tiene la
correlacion normalizada, que evita ademds posibles cambios en los niveles de gris entre
el modelo que se busca y el objeto presente en la imagen.

1 o , . .
En el caso de imagenes, al ser numeros reales f* es igual a f.



En la figura 4.5 puede verse el uso de la correlacion normalizada. En este caso se
trata de buscar un componente electronico en la imagen. Puede observarse que la
correlacioén no es inmune a cambios en la escala, ni a la rotacion del objeto.

4.2. Dominio de la frecuencia.

4.2.1 Series de FourierjError! Marcador no definido..

Dada una funcion f(t) periddica en el tiempo, la 16gica lleva a concluir que puede
expresarse como la suma de otras funciones periddicas. Las series de Fourier dan la
formula matematica que expresa esa relacion con las funciones periddicas seno y
coseno. Asi, cualquier funcion f(t) de periodo Ty puede expresarse como:

Donde:

Siendo T el periodo y

Dada la funcion de la figura 4.6.a:

puede descomponerse en el sumatorio:

Como puede verse en la figura 4.7, conforme se afiaden componentes al
sumatorio la sefial se aproxima a la original. También puede observarse como el nivel
de detalle mejora conforme la frecuencia es mas alta. En este ejemplo puede verse que
se han necesitado dos informaciones: las correspondientes a los coeficientes de los
Senos y cosenos.

Si ahora se toma una nueva sefial (figura 4.6.b):



puede descomponerse en el sumatorio:

donde ahora el coeficiente para los senos seria cero. Si se quisiera encontrar una
expresion similar a la primera, teniendo en cuenta que:

se tendria:

Que indica que las senoides necesarias son las mismas en ambos casos, s6lo que
en el segundo estdn desfasadas noventa grados. De nuevo se han necesitado dos
coeficientes: el de los senos y el de los desfases.

Si la funcion fuese (figura 4.6.c):

puede descomponerse en el sumatorio:

Ahora ha aparecido un nuevo valor, 1/4, que es el nivel medio de la sefal
durante el periodo.
Si ahora se desplaza de nuevo la sefial en el tiempo (figura 4.6.d):

puede descomponerse en el sumatorio:

como:
sen(A-B)=senA cos B- senB cosA
se puede reescribir:

que es el mismo caso anterior, s6lo que ahora las senoides estan retrasadas 45°.



Otro posibilidad es poner la serie de Fourier en notacion exponencial. Para ello
se toman en cuenta las ecuaciones de Euler:

Jhwot — jhkwyt Jhwyt — jhkwyt

coskwt = ¢ re senkw,t = ¢
Asi los dos ultimos casos quedarian:
1) = l+i Q> Sen(2k + e = l+ S > _j%ej(zkﬂ)t
4 mH&  2k+1 4 4~ 272k +1)
siendo el modulo y el argumento un retraso de 90°
Para la otra funcion:
£(0) = 1 N 3osenk+D-7) 1 N < 3 e—j(%+(2k+l)%)ej(2k+l),
4 2k +1 4 & 212k +1)

y en general, cualquier funcidn periddica puede expresarse como:

donde:

Necesitando, de nuevo, calcular dos coeficientes: el modulo y el argumento.

4.2.2. La transformada de Fourier.

La transformada de Fourier es una extension de las series de Fourier a sefales no
periodicas. Para ello se toma un nuevo coeficiente ¢’y que es igual a:

Por otro lado:

ya que:
Como las sefiales ahora no son periodicas, se supone que su periodo abarca
desde el menos infinito al infinito, luego:

considerando que:

Para el caso unidimensional discreto se define como:



y su antitransformada:

y para el caso bidimensional:

En la figura 4.8 pueden verse las transformadas de Fourier para una sefal que
toma un valor constante para un intervalo y cero fuera de ¢l. En la figura 4.9 se ven dos
variaciones de este caso. Asi, se observa que si el intervalo tiende a infinito (sefial
continua), la transformada de Fourier es un unico valor localizado en cero ya que solo
tiene esta frecuencia. Si la sefal tiende a la delta de Dirac (sefial de amplitud infinita,
duracién cero y area unidad) se necesitan todas las frecuencias posibles. No se debe
olvidar que la transformada de Fourier es un numero complejo, y por tanto quedara
definido por su modulo y argumento. El primero daré la amplitud de la senoide para una
determinada frecuencia y el segundo su desfase respecto al origen. Debido a que
generalmente el modulo toma un valor muy alto para frecuencias bajas se suele mostrar
su logaritmo:

Por ultimo, en la figura 4.10 se muestra la transformada para varias figuras
geométricas.

4.2.3. Teorema del muestreo.

Supdéngase que se quiere captar por la cdmara el objeto presente en la figura
4.11-a. Vamos a suponer que se utiliza iluminacién a contra luz por lo que el objeto esta
oscuro y el fondo claro. Si el objeto cae justo debajo de un pixel de la cadmara, su valor
serd cero y 255 el de sus vecinos. Sin embargo es dificil que el objeto se encuentre
siempre justo debajo de un pixel; si se toma el caso (b), ahora esta justo debajo del
punto comun de cuatro pixeles. Cada uno de ellos recibe por tanto la luz a través de %
del pixel y nada por parte del otro cuarto; el nivel de gris resultante serd 192. Desde el
punto de vista de la imagen, se tendria igual resultado si se quisiera analizar un objeto
cuatro veces mas grande pero con un nivel de gris en la imagen de 192.

La solucion mas inmediata a tomar para distinguir estos dos objetos es aumentar
la resolucion de la imagen, como puede verse en los tres casos siguientes de la misma
figura.

Por tanto las dimensiones de la imagen afectan a la apariencia de los objetos en
ella, como ya se indico en el capitulo anterior. Este efecto que se acaba de ver en el
dominio del espacio tiene una demostracion en el de la frecuencia, que constituye el
teorema del muestreo. A la hora de captar una imagen estamos muestreando una sefial
continua, con lo que se convierte en otra discreta y se puede perder informacion. El
teorema del muestreo indica cudnta informacion se pierde y lo critico de tal pérdida.

La transformada discreta de Fourier de una sefial abarca el rango de frecuencia

entre ~ % y % siendo T el periodo de muestreo (en el caso de iméagenes, la inversa

de sus dimensiones espaciales N). Es una sefal periddica, es decir que se repite su



forma para el resto de frecuencias. La forma es la misma para la sefial continua que para
la discreta; solamente que esta ultima tiene un factor de escala 1/T (figura 4.12)

Para algunas sefales continuas su transformada de Fourier vale cero a partir de
una frecuencia determinada ,,. Es lo que se denomina sefiales de banda limitada. Si se

muestrean con un periodo que verifique:
2 > 2w,

T
o lo que es lo mismo:

T < i

W,

no se habré perdido informacién. Si no ocurriese asi, al ser la transformada discreta una
sefial periodica, se solaparia para algunas frecuencias por lo que si se produciria perdida
de informacion (figura 4.13). Por supuesto que siempre se tiene este efecto para aquellas
sefiales cuya transformada de Fourier no es de banda limitada, es decir, para aquellas
que nunca toman valores nulos a partir de una frecuencia determinada.

Otra manifestacion de lo que se esta diciendo pueden ser los patrones de Moir¢,
en donde se tienen dos patrones transparentes que con un movimiento relativo producen
interferencias entre uno y otro (figura 4.14). Este efecto se puede ver por ejemplo en la
television, cuando aparecen patrones con detalles finos o lineas paralelas muy juntas.

4.2.4. Algunas propiedades de la transformada de Fourier.

Traslacion.

Si una imagen f(x,y) sufre un desplazamiento Xo, yo, la nueva transformada de

Fourier es:
= J 27 (uxg +vyo)

f(x+x,,y+y,) =Gu,v) =F(u,v)e N
Es fécil comprobar que:

G(M,V)F*(M,V) ‘jzﬂ(lxo*'"yo)
=e
[F vy
cuya antitransformada es una delta de Dirac en el punto (xXo,yo). Aplicando esta

propiedad puede obtenerse el movimiento de un objeto dentro de una imagen (figura
4.15).

Rotacion.

Si se cambia la notacion de una imagen de las coordenadas cartesianas f(x,y) a
las polares f(r,8):

por lo que obtienen f(r,#) y F(w,¢)}. Si ahora se rota la imagen un cierto angulo los
cambios en Fourier son exactamente los mismos (figura 4.15).

Separabilidad.



La transformada discreta de Fourier puede expresarse como:

que lo que indica es que se puede realizar la transformada unidimensional primero para
las columnas y luego para las filas

Propiedad distributiva

De la definicién puede comprobarse facilmente que:

Escalado

Valor medio

Un valor muy utilizado en el preprocesamiento de imagenes es el valor medio
del entorno de un punto.

como el valor de la TDF para el origen es

se tiene que

4.2.5. La transformada rapida de Fourier.

Como su nombre indica esta transformada tiene como finalidad reducir el
nimero de operaciones necesarias para realizar el paso al dominio de la frecuencia. La
restriccion es que la dimension debe ser potencia de 2. Asi se tiene que:

donde:

por lo que se puede reescribir:
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y tal como se ha definido W,

por lo que:

denominando:

se tiene que:

y ya que:

por lo tanto el calculo de la primera mitad de los puntos de N, F(u), se obtiene con la
primera expresion, y la otra mitad con la segunda, de los que ya se conoce Fimpar y
Fpar. Como se ha comentado al principio, se puso la restriccion de que las dimensiones
fueran potencia de 2. Esto es porque el mismo razonamiento se puede hacer ahora para
Fimpar y Fpar, que se obtendrian entonces a partir de otras dos transformaciones. Lo
mismo se haria con estas, con lo que al final se realizaria un algoritmo recursivo. Para

terminar de acelerar la transformada se realiza primero por columnas y despues por
filas.

4.3. Relaciones entre las transformadas.

Las relaciones entre convoluciéon y Fourier son:

La relacion entre correlacion y Fourier:
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4.4 Operaciones Aritméticas, logicas y geométricas.

4.4.1. Operaciones aritméticas y logicas.

Las operaciones aritméticas y logicas entre pixeles son usadas en el
procesamiento de imagenes. Las operaciones aritméticas entre dos pixeles p y q son las
siguientes:

* Suma

* Resta

* Multiplicacion

* Division
Si a la imagen de la figura 4.16-a, una piramide que va desde el valor de gris minimo al
maximo, se le suma una imagen de nivel de gris constante 127 se obtiene la imagen de
la figura 4.16-b, y si se le resta, la de la 4.16-b. Los resultados no son los esperados. Si a
una imagen se le suma un valor de gris constante se espera que sea mas clara y si se le
resta mas oscura. Observando las dos imagenes resultado se ve que no se parecen a la
imagen original y ademas son la misma. El que el sumar o restar un valor distinto de
cero produzca el mismo resultado indica que hay algo que se estd realizando mal. Esto
es debido al efecto pixel overflow o desbordamiento del pixel. Las imagenes tienen una
resolucion que suele ser de 8 bits por lo que el valor mas alto es 255. Si por efecto de
sumar un valor se sobrepasa ese maximo, el pixel tendrd, como nivel de gris, el valor
menos 255. Asi se ve que la imagen es una piramide que va aumentando su valor. Al
llegar a 255 se para a cero y se sigue aumentando el valor. Con esto se explica por qué
la imagen 4.16-b no representa realmente la suma, pero ;como la imagen de la suma y
la resta son iguales? Esto es debido a que al trabajar con imagenes se supone que todos
los pixeles tiene valores positivos, ya que todos los puntos reflejan méas o menos luz
pero ninguno la absorbe. Sin embargo al restar si que se pueden alcanzar valores
negativos. Y el problema radica en que al representarlos siempre se entienden como
positivos. De todo esto se deduce que, después de una operacion y antes de escribir los
valores en la imagen, hay que normalizar los valores entre 0 y 255 (si el tamafio de los
pixeles es de 8 bits.) tal como se ve en la figura 4.16-e. Otra opcion es realizar las
operaciones teniendo en cuenta la posible saturacion del pixel, es decir, que no puede
ser menor que cero o mayor que 255 (4.16-c y 4.16-d).

Las principales operaciones 16gicas utilizadas en el procesamiento de imagenes
son:

* AND

* OR

* NOT
Es preciso tener en cuenta que las operaciones logicas solo se pueden aplicar sobre
imagenes binarizadas, lo cual no ocurre con las operaciones aritméticas. Un uso de las
operaciones ldgicas se vera en la segmentacion por color

4.4.2. Transformaciones geométricas.

Las transformaciones geométricas modifican las relaciones espaciales entre los
pixeles. Se necesitan dos tipos distintos de algoritmos. El primero es el que determina la
relacion entre las coordenadas de la imagen original y la imagen resultante. Como caso
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general, las transformaciones de numeros enteros no tienen por qué dar enteros, asi que
sera necesario un algoritmo de interpolacion que determine el nivel de gris de la imagen
final a partir de uno o varios pixeles de la imagen original.

Transformaciones

Traslacion.

Si se quiere trasladar el origen de la imagen se aplica la ecuacion:

xf = xi + xo
Yf = yi+yo
Que en coordenadas homogéneas es:
xf 1 0 xol|xi
yf1=10 1 yol|yi
1 0 0 1]]1
Magnificacién
xi
xf=—
ac
Pid
=7

o lo que es lo mismo:

Rotacién respecto al origen.

xf cosf -—send Of [xi
yf | =|senf cos@ Of|yi
1 0 0 1|1

Rotacidén respecto a un punto cualquiera.

Aqui se manifiesta la ventaja de la notacién matricial, ya que es igual a trasladar
la imagen al nuevo centro, rotar y deshacer la traslacion:

xf 1 0 xof|cos@ -senfd O||1 O
=10 1 yo||sen@ cos@ 0|0 1 -yol|yi
1 0 0 1 0 0 /{0 0 1 1

—-Xxo0| | xi

Interpolacion.

La interpolacion es necesaria porque, en el caso general para un pixel, no se va a
obtener de la imagen original un valor entero en la imagen destino. De hecho, a varios
pixeles de la imagen original les corresponde el mismo en la imagen destino. Una
mayor rapidez o exactitud dependera del método de interpolacion que se elija. Con
cardcter general, la transformacion no se realiza de la imagen inicial a la final, sino al
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revés; dado un pixel de la imagen final se localizan los pixeles de la inicial, que se
utilizan para calcular el nuevo nivel de gris. La interpolaciéon puede entenderse como
una nueva digitalizacion de la imagen continua para obtener la discreta.

Fe =S S gl )) hx-iy- )

[=—00 j=—00

Donde:
* g(x,y) es la imagen continua.
* fix,y) es la imagen discreta.
* h(x,y) representa la interpolacion.

Si h(x,y) fuera la delta de Dirac, la imagen inicial y la final serian la misma.

Vecino mas proximo.

Es el método mas sencillo. A partir de la transformacion inversa se redondean
los valores. Esto es lo mismo que ver cudl es el pixel mas cercano. La funcién h(x,y)

seria:
1 si0<x]<0.5
h(x) = | |
0 en cualgquier otro caso
Interpolacion Bilineal.

Se denomina asi porque se supone que la variacion entre un pixel y el siguiente
sigue un plano (figura 4.17):
f(x,y) = axtby+cxy+d
Si una de las coordenadas -x o y- permanece constante, la ecuacion anterior es la de una
recta. Los coeficientes a,b,c,d deben fijarse de manera que los valores de la funcién
coincidan con los cuatro pixeles vecinos. Las ecuaciones de las rectas son:
S (x,0)=/(0,0)+(/(1,0)-/(0,0)) x
£G1) = £+ f (1,D£(0,1)) x
con estos dos puntos el valor respecto al otro eje sera:
S eey) =f 0/ 1) (x,1)) y
y despejando obtenemos la ecuacion final:
S ey) =(f(1,0)- 7(0,0) ) x +(£(0,1)-/(0,0)) y+(/ (1,1)+/(0,0) - £(0,1)-f (1,0)) x y+ /(0,0)
Los resultado son mejores que con el método anterior aunque, al usar una recta,
se produce un desdibujado de los objetos. Si se usase la formula de la convolucion la
mascara vendria definida por:

I-|x si0<|x <1
oy 1 b
0  en cualquier otro caso
Interpolacion bicubica.

Para evitar el inconveniente anterior se utiliza la interpolacion cubica, en la que
se toman en consideracion 16 puntos de la imagen. La convolucion viene definida por:

1—2|x|2 +|x|3 si0<|x|<1
h(x)=14- 8|x| + 5|x|2 —|x|3 sil< |x| <2
0 en cualquier otro caso

Caso general de magnificacion.
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Cuando se quiera magnificar una imagen f{x,y) de dimensiones NxM, para
obtener otra g(x,y) de dimensiones pNxpM, se puede aplicar el siguiente algoritmo.
Primero se obtiene la imagen g(x,y) utilizando la formula:
.. . Xy .
()] Sl —=i==
g(x,y) = S P P /
0 en cualquier otrocaso

similar a la del vecino mas proximo; después se convoluciona g(x,y) p-veces con la
mascara:

NS
Bl — ] —

Los resultados pueden verse en la figura 4.18
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Figura 4.1. Convolucion unidimensional.

Figura 4.2. Convolucién de una imagen digital.
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Figura 4.3. Correlacion.

Figura 4.4 Deteccion de un cuadrado mediante correlacion.



Figura 4.5. Correlacion normalizada. (a) imagen (b) modelo ampliado (c) resultados de la correlacion
normalizada
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Figura 4.6: Diversas sefiales periodicas.
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Figura 4.7 : Descomposicion de una sefial periddica en sus series de Fourier. (a) sefial original (b)
primeros cinco coeficientes (¢) (d) (e) (f) suma de uno, dos, tres y veinticinco coeficientes
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Figura 4.8. Transformada de Fourier.
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Figura 4.9 Transformada de Fourier de una sefial continua y de la delta de Dirac.
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Figura 4.10 Mdédulo de la transformada de Fourier de (a) un circulo (b) dos circulos (¢) un cuadrado.
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Figura 4.11. Digitalizacion de dos objetos variando su posicion y el muestreo
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Figura 4.12. Transformada de Fourier de una sefial continua y su equivalente para la sefial muestreada
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Figura 4.13. Influencia del tiempo de muestreo. (a) Transformada de Fourier de una sefial continua (b su
equivalente para la sefial muestreada (c)(d) lo mismo pero para una sefial que no cumple el teorema del
muestreo

Figura 4.14. Patrones de Moiré
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Figura 4.15. Algunas propiedades de la transformada de Fourier. (a) rotacion (b) traslacion
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Figura 4.16. Desbordamiento del pixel. (a) imagen original (b) desbordamiento de la suma y la resta
(c)suma con saturacion (d) resta con saturacion(e) normalizacion de resultados
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Figura 4.17. Interpolacion bilineal.
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Figura 4.18. Interpolacién mediante convoluciones. (a) imagen original (b) vecino mas proximo (c)
bilineal (d) bictubica





