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5. Preprocesamiento de imagenes

El preprocesamiento de imagenes comprende aquellos algoritmos cuya finalidad
es conseguir una mejora en la apariencia de la imagen original. Esta mejora en la
apariencia consiste en resaltar determinadas caracteristicas de la imagen o en eliminar
aquello que las oculta. Este campo de la vision por ordenador esta relacionado con otra
disciplina como es el procesamiento o tratamiento de imdgenes, ya que comparten
algunos algoritmos. Sin embargo aqui el enfoque serd distinto ya que, mientras que el
andlisis ultimo en el procesamiento de imagenes es llevado por una persona, en la vision
por computador lo realiza un ordenador. Por ello, en este ultimo caso la imagen
resultante puede ser mas confusa ante el operador que la inicial, no siendo asi para el
computador, y viceversa. Por tanto, no se trata de mejorar la imagen de manera que
quede lo mas ideal posible sino de que pueda ser analizada de la forma més simple. Por
ultimo, es una etapa orientada hacia el problema especifico que se quiera solucionar, por
lo que los algoritmos que funcionen bien en unos casos no lo harén en otros.

Los algoritmos aqui descritos pueden dividirse en dos grandes grupos segun se
trabaje en el dominio del espacio o de la frecuencia. En el primero se modifican
directamente los pixeles de la imagen. Se trata de algoritmos locales que transformaran
o bien el valor de cada pixel tomado individualmente, o bien el de un pequefio conjunto
de ellos. En el segundo caso, basado en la frecuencia, se modificara la transformada de
Fourier de la imagen. Ambos enfoques no se excluyen mutuamente y de hecho en
algunas aplicaciones debe usarse una combinacion de ellos.

Empezaremos viendo las transformaciones que cambian el contraste (diferencia
entre los pixeles claros y los oscuros) de una imagen. Cada pixel modifica su valor en
funcion del nivel de gris que tenga, independientemente del valor del resto de los
pixeles de la imagen. El segundo grupo se basa en la modificacion del histograma ya
que de ¢l se puede averiguar si la imagen es clara u oscura. Ahora la modificacion del
contraste tendrd en cuenta todos los pixeles de la imagen. Otro problema que se estudia
es la eliminacion de ruido (valores erroneos), que siempre se halla presente en una
imagen. Veremos técnicas en el dominio del espacio y en el dominio de la frecuencia.
Ambos enfoques se usaran también para el realce de bordes de la imagen, en donde se
trata de resaltar aquellos puntos donde existe un cambio de niveles de gris. Por ultimo
se estudia el llamado falso color, que consiste en asignar a cada valor de gris un color
distinto. Con ello se aprovecha la mejor discriminacion que realiza el ojo humano, entre
los colores que entre los grises.

5.1. Manipulacion del contraste.

La obtencion de una imagen ideal se basa en dos supuestos:

* La iluminacion es uniforme.

* La ganancia entre la luz de entrada y la imagen resultante es lineal.

Ya se vio en el capitulo correspondiente a las diversas técnicas de iluminacion
que conseguir una uniformidad en la iluminacién no siempre es posible, y desde luego
no lo serd en entornos naturales. La linealidad quiere decir que si un pixel recibe el
doble de luz que otro, su valor también serd el doble. Sin embargo esto no es cierto,
bien porque la ganancia no es lineal, bien porque se necesita una iluminacién minima,



por ello para algunos valores de la entrada la salida es cero, y a partir de un cierto valor
de la iluminacion el sensor estd saturado con lo que la salida es constante (figura 5.1).

El contraste muestra las variaciones locales del brillo. Su manipulacion busca
favorecer unas zonas en perjuicio de otras, y asi distanciar mas los pixeles con valores
bajos o a la inversa. A continuacién veremos dos casos distintos dependiendo de si los
valores de los pixeles de la imagen representan un pequefio intervalo o no, dentro de los
posibles valores (lo que puede conocerse mediante el andlisis del histograma de la
imagen).

5.1.1. Amplitud de la escala.

En el histograma representado en la figura 5.2 puede observarse que toma unos
valores limitados, por lo que el contraste de su imagen es bajo y apenas se aprecian los
detalles. Lo que se pretende es encontrar una funcién que produzca una nueva imagen
que si cubra todo el conjunto de valores posibles. Asi, siendo a y b los valores minimos
y maximos, puede definirse la funciéon T(c) que asigna los nuevos niveles de gris a
partir de los antiguos:

c-a

y=T(c)=4

-a
siendo:

* ayb los limites inferior y superior.

* ¢, el valor de gris de la imagen original.

* A, el valor maximo que se desea que tengan los pixeles de la imagen.

En la figura 5.3 puede observarse el resultado de aplicar a la imagen la funcion
descrita anteriormente. El contraste (separacion entre los niveles de gris) ha mejorado y
ahora se aprecian mejor los detalles de la imagen. En el nuevo histograma puede verse
coémo la separacion entre los distintos niveles de gris es mayor, siendo dicha separacion
igual para todos los niveles de gris (ya que la transformacion ha sido lineal). Hay que
hacer notar que, aunque la apariencia de la imagen sea mejor, la informacion es la
misma en ambas imagenes. Lo Gnico que se ha hecho es asignar nuevos niveles de gris,
pero los pixeles que tenian un nivel de gris determinado en la imagen antigua distinto a
los de nivel de gris inferior y superior, son los mismos en la imagen nueva. Sin
embargo, si lo que se desea después es la deteccion de los bordes de los objetos (que se
estudiard en el tema siguiente), serd mas facil localizarlos en la nueva imagen que en la
antigua. También se ha logrado una cierta independencia de la iluminacién

Para un caso mas general la funcion buscada tendria la forma (figura 5.4):

donde:
* y,x son los niveles de gris de las imagenes resultante y original.
* «,f,y son las ganancias de cada tramo.

* a,b,yL son los intervalos de ganancia.
Con esta operacion se resaltan aquellos valores de niveles de gris que se desee.



5.1.2. Modificacion del contraste.

De manera similar al caso anterior la modificaciéon del contraste consiste en
aplicar una funcién a cada uno de los pixeles de la imagen.

Un primer grupo de funciones toman la forma:

p=m"

donde:

* mes el valor de gris de la imagen original.

* pes el nuevo valor de gris en la imagen resultante.

* aes lapotencia a la que se eleva.

Las transformaciones mas usuales son:
* Funcidn inversa

* Funcion cuadrada p=—

¢ Funcidn cubica

e Funciodn raiz cuadrada

* Funcion raiz cubica
* Funcion logaritmica

Formulas en las que aparece 255 para normalizar los valores entre 0 y 255. Si los
niveles de gris no fueran de ocho bits habria que poner el nuevo valor maximo.

En las figuras 5.5, 5.6 y 5.7 pueden observarse la imagen original y los
resultados de las transformaciones. La transformacion inversa (figura 5.5) no afade
nada nuevo a la imagen. Con las funciones cuadrada y cubica (figura 5.6) las imagenes
resultantes son mas oscuras que la original. A diferencia de la amplitud de la escala
estudiada antes, ahora la funcién no es lineal. Ademas la informacion contenida en la
imagen resultante es menor que en la original. Asi, si aplicamos la funciéon cuadrada el
nivel de gris original 128 seria el 64 en la imagen nueva. Por ello los pixeles oscuros de
la imagen original son el 25% en la imagen nueva. Por ello la imagen resultante es mas
oscura ya que ahora los pixeles claros se reparten el 75% de los niveles de gris y no el
50%. El contraste por tanto entre ellos es mejor. Con las funciones raiz cuadrada, cubica
y logaritmica (figura 5.7) ocurre el efecto contrario. Si eligiésemos la raiz cuadrada el
nivel de gris 128 seria el 180. Los pixeles oscuros son ahora el 70% de los posibles
niveles de gris. Por ello el resultado es una imagen mas clara, donde el contraste entre
los pixeles de nivel de gris bajo es mayor.

Con las funciones anteriores se favorecian los niveles claros en perjuicio de los
oscuros o viceversa. Si lo que se quiere es modificar la relacion entre los niveles
centrales respecto a los valores extremos se utilizan las funciones sigmoides (por tener
forma de S). Dos de ellas son:

f(x)= 225 1+ ! sen(om(i - l))




estando los valores de alfa entre cero y uno, segun se quiera que la funcidon sea mas
pronunciada o no. De nuevo 255 es el nivel de gris mas alto de la imagen. Con esta
funcién se favorecen los valores intermedios respecto a los mas claros y oscuros. Si se
quiere el efecto contrario se puede utilizar:

S(x)= 225 I+ (1 ”) tan(aﬂ(é - %))
tan| o —

En la figura 5.8 se ve el efecto sobre la imagen.

5.1.3. Modificacion del histograma.

Los métodos anteriores modifican cada nivel de gris y dependen tinicamente de
su valor; son por tanto métodos locales. Si se quiere tomar una informacion global de
toda la imagen, la manera mas sencilla es analizar y modificar el histograma. Con ello
se pretende que éste se ajuste lo maximo posible a una forma predeterminada. La forma
mas usual es la llamada ecualizacion del histograma, en la que se pretende que éste sea
horizontal, es decir, que para todos los valores de gris se tenga el mismo numero de
pixeles. En la figura 5.9 pueden observarse los histogramas de una imagen clara, otra
oscura y una ultima ecualizada.

La ecualizacion del histograma se realiza trabajando sobre el histograma
acumulado:

Si el histograma fuese totalmente plano, el histograma acumulado para cada nivel de
gris seria:

Donde N y M son las dimensiones de la imagen y 256 el nimero de niveles de gris de la
imagen.
Idealmente se quiere que , luego:

Luego:

Como lo niveles de gris son valores enteros, se realiza un cambio en los niveles de gris
siguiendo la ecuacion:

La aplicacion de la ecualizacion del histograma queda reflejada en la figura 5.10. Asi,
en el histograma de la imagen de la izquierda se aprecia que predominan los pixeles
oscuros. Esto mismo se observa en el histograma acumulado, donde el crecimiento es
mas rapido para niveles de gris bajos que altos. Una vez ecualizado el histograma se
observa como el acumulado sigue una linea recta. Obviamente el histograma de la
imagen no es constante.



Sin embargo, para que esta transformacion sea util, toda la imagen debe reunir
las mismas propiedades. Asi, por ejemplo, toda debe ser oscura o clara. Sin embargo, si
la mayoria de las zonas son oscuras pero hay algunas que estan bien, la ecualizacion del
histograma mejorard algunas estropeando las otras. Por eso se desarrolld una
modificacion consistente en ecualizar el histograma, pero no en toda la imagen en su
conjunto, sino por ventanas. Asi, se toma una subimagen, se ecualiza su histograma y se
toma el nuevo nivel de gris que corresponde al pixel central de la ventana,
substituyéndose su valor en la imagen original. Esto se realiza para todos los pixeles de
la imagen (figura 5.11).

Existen otros tipos de distribuciones ademads de la que intenta una representacion
uniforme de los niveles de gris:

Exponencial:

El histograma de la nueva imagen vendria dado por:

g(i)=a e " min’
por lo que el paso de los niveles antiguos a los nuevos viene dado por:
1

inuwo = imin - ; ln(H(ianﬁguo) + 1)

donde el factor & permite variar el crecimiento de la exponencial
Rayleigh:

El histograma de la nueva imagen vendria dado por:

o lhy)”

. l_lmin 2

gi)=—pre 2
a

por lo que el paso de los niveles antiguos a los nuevos viene dado por:
1

1 2
. . 2
lnuevn = lmin + 2a ln 1 H(l

antiguo )
donde el factor & permite variar el crecimiento de la distribucion

Raiz cubica:

El histograma de la nueva imagen vendria dado por:
2
i 3

~ 1
g(l)=§1—1

i3 max — i3 min
por lo que el paso de los niveles antiguos a los nuevos viene dado por:

1 1 1 3

; —_1l;3 3 ; 3
Lo = (Z max — 1~ min ]H(lantiguo)-l-l min
Logaritmo:

El histograma de la nueva imagen vendria dado por:



1

i) =
g( ) l(ln imax - ln imin)
por lo que el paso de los niveles antiguos a los nuevos viene dado por:
H(iantiguo)

I
. . max
Livevo = bynin|
lmin

Los resultados pueden observarse en las figuras 5.12 y 5.13.

5.1.4. Las tablas de consulta.

Todas estas transformaciones tomarian mucho tiempo si se tuviera que leer cada
pixel, realizar la operacion matematica, normalizar el valor a 255 y escribirlo en una
nueva imagen. Para acelerar este proceso (y para otros usos que se veran a lo largo del
libro) estan las tablas de consulta (en inglés look up tables o LUTs). Son tablas en las
que su indice es el nivel de gris antiguo del pixel y su valor el nuevo nivel de gris que le
corresponde. Asi, todos los calculos se realizan en la parte de inicializacion del
algoritmo para poder después trabajar en tiempo real (figura 5.14).

5.2. Eliminacion de ruido.

Todas las imagenes tiene una cierta cantidad de ruido, valores distorsionados,
bien debidos al sensor CCD de la cdmara o al medio de transmision de la sefial. El ruido
se manifestard generalmente en pixeles aislados que toman un valor de gris diferente al
de sus vecinos. Los algoritmos de filtrado que se estudiardn a continuacion se basan en
esta caracteristica. El ruido puede clasificarse en cuatro tipos:

* Gausiano. Produce pequefias variaciones en la imagen. Es debido, por ejemplo, a las
diferentes ganancias en el sensor, ruido en los digitalizadores, perturbaciones en la
transmision, etc. Su efecto puede verse en la figura 5.15 (o en la figura 5.16-b),
donde se tienen dos imagenes tomadas sucesivamente. En apariencia son iguales,
pero si se obtiene la resta puede comprobarse como existe una diferencia entre las
dos (los resultados estan aumentados 25 veces). Se considera siempre, por tanto, que
el valor final del pixel seria el ideal mas una cantidad correspondiente al error, que
puede describirse como una variable gausiana.

* [Impulsional (conocido como sal y pimienta). El valor que toma el pixel no tiene
relacion con el valor ideal sino con el valor del ruido que toma valores muy altos o
bajos (figura 5.16-c). Se caracteriza entonces porque el pixel toma un valor maximo,
causado por una saturacion del sensor, o minimo, si se ha perdido su sefial. También
puede encontrarse si se trabaja con objetos a altas temperaturas, ya que las camaras
tienen una ganancia en el infrarrojo de la que no dispone el 0ojo humano. Por ello las
partes muy calientes de un objeto pueden llegar a saturar el pixel.

* Frecuencial. La imagen obtenida es la suma entre imagen ideal y otra sefial, la
interferencia, caracterizada por ser una senoide de frecuencia determinada (figura
5.16-d)

* Multiplicativo. La imagen obtenida es fruto de la multiplicacion de dos sefiales. En la
figura 5.16-e puede observarse como la iluminacion no es constante, de modo que la
zona izquierda estd mas oscura que la derecha.



5.2.1 Filtros lineales espaciales.

Al ser el ruido variaciones sobre los niveles de gris, le corresponde frecuencias
altas. Por ello aplicaremos filtros paso bajo para su eliminacion.

Suma de imagenes.

Si se supone que el ruido es una sefial que se afiade a la original, el nivel de gris de un
pixel puede definirse como la suma entre el nivel de gris ideal y el ruido:

Aunque el ruido esté siempre presente, el que afecte mas o menos a un pixel
determinado es aleatorio. Si se tratase de ruido gausiano vendria definido por una
distribucion normal de media cero y desviacion tipica o. Por ello, en el dominio
temporal, la manera mas sencilla es simplemente la media de varias imagenes (filtro
paso bajo temporal); pues al suponer que el ruido tiene una distribucion espacial
aleatoria la influencia es menor cuantas mas iméagenes se tengan, ya que el valor de un
pixel sera:

Siendo n el nimero de imagenes tomadas. Ahora el ruido de la imagen sigue una

Jn

En la figura 5.17 se aplica la suma de imagenes al ruido impulsional, y se
presentan resultados con 6, 12 y 25 imagenes. Puede verse como después de un segundo
(25 imégenes) los resultados son bastante buenos. Este filtrado tiene el inconveniente de
que, ademas de filtrar el ruido, también afecta a objetos que estan en movimiento, ya
que se les puede aplicar la misma definicion de ruido al aparecer cada imagen en pixeles
distintos.

distribucion normal N ( 0, i) .

Filtros paso bajo espaciales.

La siguiente solucion es aplicar la misma idea: un filtro paso bajo que disminuya
la ganancia de las altas frecuencias, que es donde se encuentra el ruido; pero en este
caso se dispone de una unica imagen. El filtro més sencillo e intuitivo es el que tiene
coeficientes unidad para todos los elementos.

1 1 1
1 1 1
1 1 1

Si al resultado se le multiplica por un noveno se tiene la media de todos los
pixeles, por lo que el ruido disminuye. Sin embargo este filtro presupone que la
influencia de todos los pixeles es igual. Otra consideracion es que, cuanto mas alejado
esté el pixel del central, su valor sea menor. Se tiene entonces la mascara:




Si se le vuelve a querer dar mas importancia al pixel central que a sus vecinos, y
a los vecinos tipo 4 que a los de tipo 8, se tiene:

1 2 1

2 4 2

1 2 1
y en general:

1 b 1

b b’ b

1 b 1

debiendo ser la ganancia de todas ellas la unidad para no variar la de la imagen.

En las figuras 5.18-19 pueden verse la imagen original con ruido gausiano y el
resultado de aplicar el filtrado.

Como puede verse en las imagenes, estos filtros presentan el inconveniente de
que, ademas de eliminar parte del ruido, desdibujan también los contornos y pueden
eliminar los objetos pequefios. Asi, si la fila de pixeles presentase un escalon perfecto:

loJo]o]o]oJio]io]1o]10]10]

El resultado seria (tomando el valor entero de la media de tres valores):

o] oJo]o[3]e]10]10][10]10]

Esto se debe a que, igual que ocurria con los filtros paso bajo temporales cuando
habia objetos en movimiento, a los bordes y objetos pequenos les corresponden altas
frecuencias. Un inconveniente afiadido es que los filtros paso bajo no logran eliminar el
ruido impulsional. Asi, si la fila de pixeles fuera

15050 0 | 50]50]50] 50]255] 50 | 50 |

El resultado seria:

|50 [ 33 [33]33]50]50]185]185]185] 50 |

Donde se puede apreciar que aunque los valores han disminuido, siguen estando
alejados de los de sus vecinos. Por otro lado ahora se tienen mas pixeles con valores
extremos (figura 5.20).

Gausiana.

Otro tipo de mascaras son aquellas que intentan imitar la forma de una gausiana:

Si 0 =0.391pixeles



12 4
1 4 1
Si 0 =0.625 pixeles

1 2 3 2 1
2 7 11 7 2
3 11 17 11 3
2 7 11 7 2
1 2 3 2 1

Si o =1.0pixeles (primer cuadrante y fila central)

0 0 1 1 1
0 1 2 3 3
1 2 3 6 7
1 3 6 9 11
1 3 7 11 12

Si o =1.6pixeles (primer cuadrante y fila central)

1 1 1 2 2 2
1 2 2 3 4 4
1 2 4 5 6 7
2 3 5 7 8 9
2 4 6 8 10 11
2 4 7 9 11 12

Si 0 =2.56 pixeles (primer cuadrante y fila central)

4 5 5 6 6
5 7 7 8 8
7 9 10| 10 11
9 10 | 12] 13 13
11] 13 [ 14 ] 15 16
10 12] 14 |16 ] 17 18
1013 ] 15 |17 ] 18 19
11]113] 16 | 18] 19 20

NN || BN

[e] [e B BN ENY LU, } NS JOS Y § (9]

Los filtros basados en gausianas tienen los mismos inconvenientes que los filtros paso
bajo (figura 5.21). Mas adelante se estudiara su utilidad para la deteccion de bordes.

5.2.2. Filtros no lineales.

"Outlier".



Cada pixel es comparado con la media de sus ocho vecinos; si esta diferencia es
superior a un valor preestablecido se considera ruido y se sustituye por el valor de esa
media. Asi, si la fila de pixeles fuera:

150 [ 50] 0 [ 50]50]50]50]255] 50 50 |

Si se considera un entorno de tres pixeles, el resultado seria:

|50 [ 25[50]25]50]50]177] 50 [177] 50 |

Aunque su respuesta ante el ruido impulsional es mejor que la de los filtros
lineales ya que afecta a menos pixeles, no logra eliminarlo del todo al basarse en la
media de los ocho vecinos; y la media es un operador en el que los valores extremos
influyen mucho en el resultado.

Mediana.

Si, por tanto, no se puede usar la media, se puede intentar con otros operadores
como la mediana. En una secuencia impar de niimeros X;... Xy, la mediana es aquel
valor que cumple que (N-1)/2 elementos tienen un valor menor o igual a ella y que (N-
1)/2 tiene un valor mayor o igual a la mediana. Para el caso anterior se lograria eliminar
el ruido impulsional ya que los valores erroneos estarian al principio o al final de la
lista. En el caso de iméagenes se pueden aplicar dos soluciones:

* Definir una ventanas de dimensiéon Nx1 (unidimensionales) y a las que se

aplica el mismo criterio

* Definir ventanas de dimensién NxN (bidimensionales) y elegir la mediana de

entre todos los valores.
Para preservar mas los bordes de los objetos se puede aplicar la mediana a solo unos
cuantos pixeles del entorno cuadrado. Asi, por ejemplo, una mascara del estilo:

X
X X X
X

preservaria los bordes verticales y horizontales. Si quisiéramos las diagonales tendria
que ser:

X X

X X

En la figura 5.22 se ve el resultado de usar el filtro de la mediana para un
entorno de 3x3 a una imagen con ruido gausiano de media cero y desviacion tipica 15.
Como puede comprobarse con los resultados anteriores, desdibuja menos los contornos
que los filtros lineales. Pero donde mas se observa la diferencia de comportamiento es
con el ruido impulsional.

Asi en la figura 5.23 se observa el resultado de filtrar una imagen con ruido
impulsional del 5%. El resultado es l6gico ya que los pixeles con valores extremos
estaran al principio o al final en la ordenacion de valores. Si el ruido aumenta hasta
llegar al 15%, se observa que el entorno de 3x3 no es suficiente. Ademas cuando falla



tiende a agrupar varios pixeles con valores falsos. La solucion estd en aumentar el
tamafio del entorno (a 5x5 por ejemplo).

La mediana tiene el inconveniente frente a los filtros lineales de que es mas
lento. Asi que el criterio general es que si el ruido es gausiano y la rapidez es un factor
crucial se utilizaria la media, y si el ruido es impulsional o la rapidez no es tan critica la
mediana.

5.2.3 Filtros en el dominio de la frecuencia.

Los posibles filtros son (figura 5.24):

* Filtros paso bajo: interesan las frecuencias por debajo de la frecuencia de corte.
* Filtros paso alto: interesan las frecuencias por encima de la frecuencia de corte.
* Filtros paso banda: interesan las frecuencias que se encuentran entre dos valores.

* Filtros rechazo de banda: interesan las frecuencias que son menores que un valor y
mayores que un segundo.

Filtros paso bajo.

El filtro paso bajo mas sencillo que se puede usar es aquel cuya ganancia sea la unidad
entre . Como este filtro ideal no puede ser realizado con métodos analdgicos
habra que especificar un entorno alrededor del filtro ideal que se suponga aceptable para
cada caso concreto. Con imagenes digitales si se podrian realizar filtros ideales a las
frecuencias deseadas. Sin embargo, en las zonas de altas frecuencias, ademas de
encontrarse el ruido también estd la informacion relativa a los bordes. Por ello no
interesa eliminar completamente las altas frecuencias sino s6lo atenuarlas. Asi se puede
tomar por ejemplo la figura 5.25-a ya vista en las series de Fourier. Conforme se vayan
considerando términos de la serie, el rizado de la zona constante disminuira; pero
siempre quedard una sobreoscilacion cuando se pase de un valor a otro. Este efecto que
siempre se tiene si el nimero de sumandos es finito se conoce como efecto Gibbs. El
caso inferior es el de una imagen a la que se ha aplicado un filtro paso bajo ideal.
Pueden verse una especie de ondas alrededor de los objetos que distorsionan la imagen.
Por ello no interesa eliminar totalmente las altas frecuencias y se siguen los mismos
criterios que para el disefio de filtros analogicos. Las especificaciones son (figura 5. 26):

1. El valor del filtro entre debe estar en una banda que se mueve entre

un valor k; y la unidad.

2. A partir de una frecuencia w; el valor del filtro no debe ser mayor que k.
Con estas premisas se definen (mas adelante se verd por qué) los filtros con una
expresion general:

donde:

* A(w) es la expresion del filtro.

* Fx(w) es un polinomio de orden N que determina el tipo del filtro.

* ¢ es un factor de escala.
Para un problema concreto se tenian unas especificaciones que definian una zona de
trabajo. (COomo relacionar estas especificaciones con el polinomio Fy(w)? Despejando
de la ecuacion anterior



(Cdémo han variado k;, y k?

Pero como por otro lado k, es el valor de A(w) para la frecuencia unidad

Se tienen por tanto unas nuevas limitaciones, por lo que todo polinomio Fy(w) que pase
por los limites cumple las especificaciones del filtro paso bajo. Resulta mas facil disefar
el filtro trabajando con este polinomio que probando varias soluciones de A(w).

Filtros de Butterwoth.

Los filtros de Butterwoth tienen la expresion general:

siendo el valor € la unidad, por lo que la expresion del filtro queda:

Para la frecuencia unidad todos los filtros toman el valor 0.707 (1/\/5 ). Se
caracterizan porque entre las frecuencias de filtrado su respuesta es bastante plana. En
contra, su caida de filtrado es lenta, por lo que hay que buscar filtros de orden superior.
Como interesa que la ganancia sea lo mas uniforme posible para no favorecer mas unas
frecuencias que otras en la zona de la imagen que interesa, son los mas utilizados en
aplicaciones de analisis de imagenes (figura 5.27).

Ahora puede verse desde el punto de vista frecuencial que las tres convoluciones
que se propusieron antes son también filtros paso bajo. Asi se tiene en la figura 5.28 el
moddulo de su transformada de Fourier. Se observa cdmo para bajas frecuencias la
ganancia es mayor. Las variaciones que se observan entre ellas en las altas frecuencias
son debidas a la “brusquedad” con que acaban los nticleos de las convoluciones ya que
un salto brusco corresponde a las altas frecuencias.

Paso a otros tipos de filtros.
Si se quiere disefiar otro filtro que no sea un filtro paso bajo a frecuencia unidad

se toman las especificaciones, se encuentra el filtro deseado y se hace a continuacion
uno de los siguientes cambios de variables:



Filtro paso bajo: W= —

Wo
Los resultados de aplicar los filtros frecuenciales tienen que ser los mismos que los
espaciales. Asi, en la figura 5.29 se tiene el filtrado para ruido gausiano, donde se
desdibujan los contornos; y en 5.30 el caso del ruido impulsional, que no se ha
eliminado totalmente. Se suelen utilizar por tanto los filtros espaciales ya que son mas
rapidos; pero la gran ventaja del filtrado en frecuencia respecto al espacial es que es
mucho mas flexible. Asi, en la figura 5.31 se tiene el paso de un filtro de Butterworth,
pero ahora de orden 3. El ruido impulsional ha desaparecido, aunque el coste es haber
perdido mucha informacion sobre los bordes de los objetos.

Filtro paso alto:

Su uso se vera mas adelante, para el filtro homomorfico y el realce de bordes

2 2
. wo+w,
Filtro paso banda: w = ——=
ww,
) ww,
Filtro rechazo de banda: w = ——"—
W+ W,

siendo: w, = w, — W,y W, = A WeupWint

Si el ruido tiene unas frecuencias muy determinadas (caso de una interferencia),
como puede verse en la figura 5.32 puede detectarse porque en su transformada de
Fourier presenta picos a frecuencias altas, que se eliminan con un filtro rechazo de
banda. Para ello se obtienen las frecuencias de la interferencia y se crea una mascara
que multiplicard a la transformada de Fourier de la imagen original. Se pueden usar
ahora filtros ideales a esas frecuencias, ya que se sigue conservando el resto de las altas
frecuencias.

Filtro homomorfico.

Se utiliza cuando la interferencia es de tipo multiplicativo. Es decir, la imagen
original se considera resultado de la multiplicacion de una imagen libre de ruido por
otra correspondiente a una iluminacion.

si se aplica una transformacion logaritmica, tendremos una nueva imagen:

en la cual el efecto ya no es multiplicativo sino aditivo. A esta imagen se le puede
aplicar la transformada de Fourier:
F(z(x,y)) = Z(u,v) = F(Inr(x,y) + Ini(x, y)) = R(u,v) + I(u,v)

Si se aplica un filtro paso alto los efectos de la iluminacion quedan minimizados.
Después se deshacen las transformaciones aplicando la antitransformada y por ultimo
deshaciendo el logaritmo.

En la figura 5.33 puede verse la imagen correspondiente al tipo de filtro usado,
la imagen original y la transformada.



5.3 Realce de bordes.

El realce de bordes tiene un efecto opuesto a la eliminacion de ruido, ya que de
lo que se trata es de resaltar aquellos pixeles que presentan un valor de gris distinto al de
sus vecinos. Por ello, si la imagen es ruidosa, el efecto del ruido se multiplicara; por lo
que antes de resaltar los bordes habra que eliminar el ruido.

5.3.1 Filtros lineales en el dominio del espacio.

A diferencia de lo que se buscaba con la eliminacion del ruido, ahora se quiere aumentar

la ganancia de las altas frecuencias o, lo que es lo mismo, disminuir la de las bajas:
Imagen resultante = Ganancia - Imagen Original - Bajas Frecuencias

Ya se vio que una de las formas de obtener las bajas frecuencias era convolucionar la

imagen con el filtro:

dividido por un noveno; luego para realzar los bordes se usara el filtro:

1 1 1
1 A 1
1 1 1

donde:
A=9 Ganancia -1

y todo ello dividido por un noveno. En la figura 5.34 se tiene el realce de bordes para
distintas ganancias.

Esto mismo se puede obtener si a la imagen original se le suman las altas
frecuencias:

Imagen resultante = Imagen Original + Altas Frecuencias

Ademas de variar el valor de la ganancia pueden usarse varios modelos de filtros paso
alto. Para ello se suele utilizar la laplaciana, que expresa la derivada en todas las
direcciones. Algunas convoluciones son:

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

y de nuevo, al igual que se vio en los filtros paso bajo, si se da mas importancia al pixel
central que a los vecinos:

0 -1 0 -1 -2 -1
-1 4 -1 -2 12 -2
0 -1 0 -1 -2 -1




En la figura 5.35 se tiene la transformada de Fourier de estas tres convoluciones. Puede
notarse como son efectivamente filtros paso alto y como se aproximan a tener el mismo
valor para todas las direcciones.

Si en la formula anterior se fija como valor de la ganancia la unidad y se usan las
expresiones de la laplaciana, se tienen los filtros:

-1 -1 -1 0 -1 0 -1 -2 -1
-1 9 -1 -1 5 -1 -2 12 -2
-1 -1 -1 0 -1 0 -1 -2 -1

En las figuras 5.36 puede verse el resultado de aplicar las dos mascaras arriba indicadas.

5.3.2 Filtros lineales en el dominio de la frecuencia

Tampoco ahora se podran aplicar filtros paso alto ideales (figura 5.37) ya que se
vuelve a observar el efecto Gibbs. Asi que de forma similar a la vista en la reduccion del
ruido, se obtiene la transformada de Fourier de la imagen original pero aplicandose
ahora un filtro paso alto similar a los analdgicos (figura 5.38) por lo que se tienen las
altas frecuencias. Estas se suman a la transformada original. La ventaja frente a las
convoluciones es su mayor flexibilidad y su inconveniente su mayor lentitud

5.3.3. Filtro no lineales: filtro max-min

El filtro max-min fue desarrollado por Kramer y Bruchner para el realce de bordes. En
el entorno de un pixel se obtienen los valores méximos y minimos, siendo el nuevo
valor:

En la figura 5.39 tenemos resultados para diversos entornos del pixel.

5.4. Falso color.

Mientras que los algoritmos anteriormente descritos pueden ser utiles, tanto para
el posterior analisis de la imagen por parte de un operario o de un computador, el falso
color va destinado sobretodo a un analisis humano. Consiste en la transformacion de
una imagen en blanco y negro a otra en color. El ojo humano s6lo puede distinguir bien
una gama de 16 niveles de gris; sin embargo, es mucho mayor la gama de colores. Suele
haber dos tipos de aplicaciones. En la primera se trata de representar mejor los datos, de
tal forma que haya un mayor contraste en la imagen. Un LUT tipica es la denominada
arco iris (figura 5.40 izquierda) donde los niveles de gris mas oscuros tenderan al rojo y
los més claros al azul (figura 5.41). Otra aplicacion es resaltar algunos niveles de gris
respecto al resto. Para ello se tiene una LUT (figura 5.40 derecha) donde las tres
componentes tienen el mismo valor. Se tendria asi una imagen en color, pero que
visualmente parece en blanco y negro. Para aquellos niveles de gris que se quieran



resaltar (porque corresponden a defectos, por ejemplo) una componente se hace maxima
y las otras dos minimas.
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Figura 5.1. No linealidad y saturacion de las camaras.
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Figura 5.2. Amplitud de la escala.
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(b)

1 33 65 97 129161193 225
(©)

Figure 5.3 Aplicacion de la amplitud de la escala. (a) imagen original (b) su histograma (c) nueva
distribucion de los niveles de gris (d) mejora del contraste.

A

Imagen Mejorada

a b L
Imagen Original

Figura 5.4. Caso general de amplitud de la escala.



(c)

(d) (e)

Figura 5.5. Modificacion del contraste. (a) Imagen original (b) Imagen inversa (c) Nueva distribucion de
los niveles de gris siguiendo la funcion inversa (d) (e) histogramas de la imagen original y de la
transformada.



Figura 5.6. Modificacion del contraste.(a) Nueva distribucion de los niveles de gris siguiendo la funcion
cuadrada (b) Nueva distribucion de los niveles de gris siguiendo la funcién ctibica (c)(d) Resultados (e)(f)
Nuevos histogramas (NOTA: Para poderlos comparar con otros resultados los valores inferiores han sido
truncados a un décimo de su valor real).
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Figura 5.7. Modificacion del contraste. (a) Nueva distribucion de los niveles de gris siguiendo la funcion
raiz cuadrada (b) Nueva distribucion de los niveles de gris siguiendo la funcién raiz cubica (¢) (d)
Resultado (e) (f) Nuevos histogramas.

(e)



(2)

Figura 5.7. (Cont) Modificacion del contraste. (a) Nueva distribucion de los niveles de gris siguiendo la
funcién logaritmica (b) Resultado (¢) Nuevo histograma.



(b)

(e) ' (®

Figura 5.8. Modificacion del contraste. (a) Nueva distribucion de los niveles de gris siguiendo la funcion
senoidal (b) Nueva distribucion de los niveles de gris siguiendo la funcidn tangencial (c) (d) Resultado (e)
(f) Nuevos histogramas.



Figura 5.9. Imagen clara, oscura y contrastada.
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Figura: 5.10 Ecualizacion del histograma. Columna de la izquierda, imagen original; columna de la
derecha, imagen ecualizada. (a) Imagenes (b) Histogramas (c) histogramas acumulados
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Figura 5.11. Ecualizacion del histograma. (a) Imagen original y su histograma (b) imagen ecualizada y su
histograma (c) imagen ecualizada por ventanas de 15x15 y su histograma.
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(b) _

Figura: 5.12 Modificaciéon del histograma del histograma. Columna de la izquierda distribucion
exponencial; columna de la derecha, distribucion de Rayleigh. (a) Imagenes (b) Histogramas (c)

histogramas acumulados
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Figura: 5.13 Modificacion del histograma del histograma. Columna de la izquierda distribucion raiz
cubica; columna de la derecha, distribucion logaritmica. (a) Imagenes (b) Histogramas (c) histogramas
acumulados
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Figura 5.14. LUTs



Figura 5.15 Ruido gausiano. (a) Imagen inicial (b) Imagen tomada 50 ms mas tarde (c) diferencia.
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(a) (b)

(e)

Figura 5.16. Ruido. (a) Imagen original (b) Ruido gausiano de media cero y desviacion tipica 20
(¢) Ruido impulsional del 15% (d) Interferencia (e) ruido multiplicativo.
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(b)

(©) (d)

Figura 5.17. Suma de imagenes: (a) Imagen original, ruido impulsional de 30% (b) suma de 6 imagenes (c
) suma de 12 imagenes (d) suma de 25 imagenes.
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(©) (d)

Figura 5.18. Filtros lineales: (a) Imagen original (b) ruido gausiano (c ) filtrado (d) comparacion de
resultados.

(b)

Figura 5.19. Filtros lineales espaciales. (a) Imagen original, ruido gausiano de media cero y desviacion
tipica 15 (b) Resultado del filtro 1.
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Figura 5.20. Filtros lineales espaciales. (a) Imagen original, ruido impulsional de 5% (b) Resultado del
filtro 1
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Figura 5.21 Filtros con gausianas
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(@) (b)

Figura 5.22. Filtro de la mediana. (a) Ruido gausiano de media cero y desviacion tipica 15 (b) filtro de la
mediana para un entorno de 3x3.
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(d) (e)

Figura 5.23. Filtro de la mediana. (a) Ruido impulsional del 5% (b) Filtro de la mediana para un entorno
de 3x3. (c¢) Ruido impulsional del 15% (d) Filtro de la mediana para un entorno de 3x3. (e) Filtro de la
mediana para un entorno de 5x5
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Figura 5.24. Distintos tipos de filtros. (a) Filtro paso bajo (b) Filtro paso alto (c) Filtro pasa banda (d)
Filtro rechazo de banda.

(2)

(b)

Figura 5.25. Resultados de tomar un numero finito de frecuencias. (a) Efectos Gibbs (b) caso de
imagenes.
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Figura 5.26. Determinacion de las especificaciones de un filtro.
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Figura 5.27. Diversos filtros de Butterworth, FN(W) y A(w)
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Figura 5.28. Transformada de Fourier de los filtros paso bajo espaciales. Columna de la izquierda,
representacion tridimensional del médulo. Columna de la derecha, imagen logaritmica del modulo.
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Figura 5.30. Filtro lineal en el dominio de la frecuencia. (a) Imagen con ruido impulsional del 5% (b)
Filtro paso bajo de Butterworth de orden uno (c) Imagen filtrada
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(a) (b)

Figura 5.31. Filtro lineal en el dominio de la frecuencia. (a) Filtro paso bajo de Butterworth de orden tres
(b) Imagen filtrada
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(e)
Figura 5.32. Ruido de interferencia. (a) Imagen original (b) Transformada de Fourier (c) Filtro rechazo de
banda (d ) Médulo filtrado donde se han eliminado las componentes del ruido (e) Imagen filtrada.
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(b)

Figura 5.33. Filtro homomorfico. (a) Filtro (b) Imagen original (c) Imagen filtrada.
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Figura 5.34 Realce de bordes con factores de ganancia 1.09,1.1,1.2 y 1.5
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Figura 5.35. Transformada de Fourier de la laplaciana.
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(b)

Figura 5. 37 Filtro paso alto ideal
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(d)

Figura 5.38. Realce de bordes en el dominio de la frecuencia. (a) Imagen original (b) filtro paso alto (c)
Imagen filtrada (d) realce de bordes
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Figura 5.39 Realce de bordes max-min para un entorno de 3, 5y 7 pixels
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Figura 5.40. Look-up-tables para falso color
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Figura 5.41. Falso color
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