Procesamiento digital de
Imagenes

Una vez preparada la escena para ser capturada por las camaras de Vision
Artificial, se debera de tratar el aspecto tanto de la cuantificacion como de la
codificacion que sufre la sefial de video al ser introducida en el computador. Depositada
la informacién, como una matriz o conjunto de matrices de valores discretos se
procederd, tal cual se vio en las etapas de vision del capitulo 1, a un procesado de la
imagen. Esta etapa, de bajo nivel, trata de obtener una nueva imagen que o bien mejore
su calidad o bien destaque algun atributo primario de los objetos capturados. En el
aspecto de la calidad tratara de corregir las posibles faltas de iluminacion, la eliminacién
del ruido o de aumentar el contraste en la imagen. Mientras en el realce, su objetivo es
destacar los bordes de los objetos, regularizar sus colores, acentuar sus texturas, etc.

Las técnicas de procesamiento de las imagenes pueden ser clasificadas en dos
grandes ramas: a) las procedentes del procesamiento de sefiales y b) aquellas que son
de caracter heuristico y que nacieron para mejorar algin aspecto primario de la imagen.

En este capitulo se abordara el proceso de muestreo y cuantificacion de la
imagen y luego se examinaran algunas técnicas de procesado de imagenes procedentes
del procesamiento de sefiales.
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3.1 Muestreo y cuantificacién

Las imé&genes digitales son obtenidas por el proceso de muestreo y
cuantificacion de las sefiales de video adquirida a través de sensores especializados
(bien de camaras u otro tipo de adquisicion). EI muestreo consiste en la tarea de
discretizacion del escenario en el plano sensor. La imagen es convertida en una matriz
discreta de MxN pixeles. EI muestreo esta relacionado con la resolucién espacial de la
imagen.

256x256 128x128

64x64 32x32

Figura 3. 1 Resoluciones distintas tomadas sobre un mismo escenario

Para determinar la resolucién requerida, hay que determinar dos factores: 1)
cual es la caracteristica mas pequefia a observar y 2) cual va a ser el campo de visién
deseado a adquirir. Por tanto, habra que determinar el factor de magnificacion y el
namero de pixeles que debe de tener la camara. Como regla general, se puede emplear
que la caracteristica mas pequefia sea representada por, al menos, un cuadrado de 2x2

pixeles. '

Por otro lado, el campo de vision suele Venir e iuminads Campo de vision
dado por la capacidad del sistema de iluminacion. °““i”””°’"‘e
Este pretendera, por lo general, conseguir una
intensidad luminosa uniforme en toda la superficie
a inspeccionar por la camara. Por tanto, se plantea *
el problema en los siguientes términos: defecto mas Focos luminoso

pequeiio a visualizar y el campo de vision a

capturar por la camara. Figura 3. 2 Escenario de captura de

la escena
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Ejemplo 3.1

Para la inspeccién de la pasta de papel se
ha conseguido, segun un modelo de simulacion,
una iluminacién uniforme a contraluz de 200 mm
X 275 mm (en una relacion proxima a los %) y el ‘ SN 5
defecto méas pequefio a detectar tiene un drea de =~ o -
1 mm?. Con el objeto de reducir las aberraciones i R i
Opticas, se ha cerrado el diafragma con un M, ; K
elevado ntimero F. Con ello y tras el andlisis = = i)
radiométrico se ha demostrado que si se emplea
una camara WATEC 902 con una lente de 16
mm, la pasta de papel debe de estar alrededor de :
los 700 mm en vertical. Determinar si es correcta la eIeCC|on reallzada

Segln el fabricante de la camara, ésta tiene
para el estdndar CCIR 582 filas por 752 columnas y
el tamafio del pixel es 8.3um por 8.6um. Tomando
como propdsito un entorno de 3x3 pixeles para el
defecto de 1mm? el factor de magnificacion
ponderado sera:

-6 -6
M2 = 9.8.3 1(1068.6 10 M = 0.0253

La superficie a inspeccionar sera:

-3 -3
x = 22338 _1906mm v =222 —255.2mm

La camara debera estar situada a:
f
Z =—=632mm
M

En el caso de necesitar una resolucién elevada se puede optar por dos
soluciones: 1. Si es posible parar la escena, puede resultar ser mas ventajoso utilizar
varias camaras de baja resolucion en lugar de una de alta resolucion, pues se consigue
disminuir anchos de banda puntuales y resulta ser una solucion méas econémica. 2) Si la
escena no se puede detener y el nimero de detectores a utilizar es elevado, bien porque
la arquitectura de iluminacion so6lo permite iluminar uniformemente una estrecha banda,
0 bien porque se quiere cubrir el ancho de la banda del material a inspeccionar, las
camaras lineales y TDI son las méas apropiadas. Estas camaras tienen la ventaja de poner
decenas de miles de pixeles en linea, analizando la superficie mediante bandas
consecutivas y con una resolucion muy alta. La adquisicion de una sola linea permite un
ancho de banda razonable, aun con decenas de miles de detectores. Por otro lado, las
altas velocidades hacen que los tiempos de exposicion sean muy pequefios, obligando a
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aumentar la intensidad luminosa. Esta consecuencia puede ser relajada usando camaras
TDI, siendo éstas las més utilizadas en inspeccion de superficies continuas en linea.

Desde el punto de vista frecuencia, el teorema de Shanon afirma que la
frecuencia de muestreo debe ser al menos el doble que al ancho de banda de la sefial a
muestrear. En una imagen capturada, sin cambios abruptos de intensidad, las
componentes de alta frecuencia de su transformada de Fourier tienden a ser nulas. Por el
contrario, si la imagen contiene muchos pequefios detalles y una gran cantidad de
bordes de los objetos
proyectados, el espectro de
alta frecuencia es de elevado
nivel. Considerando que la
imagen tiene un espectro de
ancho de banda limitado, W,
la frecuencia de muestreo
debe de ser al menos del
doble, 2W. En la
cuantificacion de la imagen,
la unidad de frecuencia
especial es un ciclo por pixel.
Por tanto, desde el punto de
vista del teorema, la mayor
frecuencia espacial
representada es la de ¥ ciclo
por pixel. ElI armonico de
mayor frecuencia requiere de
dos pixeles; realizando una
transicion de blanco-negro.

Por esta razon, se decia
anteriormente que el detalle Figura 3. 3. Componentes de Fourier a) Armonico

mas pequefio deberfa de tener fundamental, b) Componente de alta frecuencia

un entorno de 2x2. En la figura se ha representado el armoénico fundamental junto con la
componente de mayor frecuencia, tanto en la frecuencia horizontal como en la vertical.

La segunda operacion es la cuantificacion de la sefial. Consiste en representar el
valor de cada pixel con un conjunto finito de bits. Los niveles de cuantificacion suelen
ser potencias de 2 para facilitar su almacenamiento en el computador. EI nimero de
niveles posibles define la resolucion radiométrica. Cuando las imagenes solo tienen
informacién sobre la luminancia se habla de una imagen en niveles de grises. En este
caso, la cuantificacion del pixel es de tipo escalar. Si el escalar sélo tiene dos valores, se
dice que la imagen es binaria. El valor del cero es negro y el uno es blanco.

En general, se suele emplear un byte de cuantificacion por pixel, consiguiendo
256 niveles de grises. El cero sera el color negro y el valor 255 correspondera con el
blanco. Entre el cero y el valor 255 estaran los diversos valores de grises. Para el caso
del color, la cuantificacion se vuelve vectorial; por cada pixel se representara una terna
de valores que haga reflejar la luminancia y crominancia en cada pixel. La terna
dependera del sistema de representacion del color: RGB, L*a*b, HSI,... Cominmente,
se empleara el sistema RGB con 1 byte por cada color, de forma que se obtendra 16
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millones de colores. Las aplicaciones industriales suelen emplear una resolucion
radiométrica de 256 niveles de grises o de 16 millones de colores. Evidentemente, si la
aplicacion exige mas resolucion, el volumen de informacion se incrementa
exponencialmente.

256 nieveles de grises 128 nieveles de grises 64 nieveles de grises

32 nieveles de grises 16 nieveles de grises 2 nieveles de grises

Figura 3. 4 Niveles de cuantificacién

3.2 Distancias entre pixeles

Antes de entrar en el procesado, se definen ciertas relaciones que se establecen
entre los pixeles de una imagen y que seran aplicadas en las técnicas de procesamiento
de las imagenes. En primer lugar, se mencionaran los diferentes conceptos de distancias,
para una vez establecidas pasar a las relaciones de vecindad.

3.2.1 Relaciones de distancias

La distancia méas usual entre dos pixeles es la distancia geométrica o distancia
euclidea. La distancia euclidea entre el pixel p de coordenadas (x,y) y el pixel g de
posicion (s,t) seré:

D,(p.a)=/(x—s) +(y-t)’ (3.1)
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El problema de esta métrica esta en el tiempo de calculo que requiere. Por dicha
razén también se suele emplearse, en imagenes digitales, la distancia rectangular o
Manhattan, definida como:

D, (p.a)=(|x—s|+|y—t|) 3.2)
Y la distancia de Tchebychev, tomada como:
D, (p,a) = max(x —s||y - t]) 3.3)

Para realizar una comparativa entre estas tres distancias, veanse en la figura
adjunta el lugar geometrico de estas distancias en el entorno de vecindad de un pixel
centrado en la cuadricula:

8|5 | 2 | 5|8 4 1 32| 3] 4 2 2212
\/g\/zl\/g\/g 31 2] 1] 2] 3 2 |1 |1 |1
sl 1 lol il 2ol 2] 1]0]1]2 2 |10 |1
\/g\/zl\@\/g 3| 2|1 ]| 2| 3 2 |1 111

4 | 3|1 2 | 3| 4 2 1 2 | 2 | 2
V| V5| 2|5 |8

Figura 3. 5. a)Euclidea b)Rectangular c)Tchebychev

3.2.2 Relaciones de conectividad

Mediante el concepto de conectividad se quiere expresar que dos pixeles
adyacentes del elemento sensor puedan pertenecer al mismo objeto proyectado. Se
define el conjunto de los 4-vecinos de un pixel dado p, definido como N4(p), como el
conjunto de vecinos de p formado por los pixeles de norte-sur-este-oeste a p. Desde un
punto de vista mas formal seran aquellos pixeles que respecto de p tengan una distancia
rectangular igual a la unidad, Dn(p,g) = 1. La vecindad a 8, denotado por Ng(p), esta
formado por el conjunto de pixeles que estén a una distancia de Tchebychev igual a la
unidad, D¢(p,q) = 1.
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3.3 Procesamiento lineal de las imagenes

La Teoria de Sefiales y Sistemas da un marco de trabajo para el procesamiento
digital de las imagenes. Con este objetivo, se procedera a extender los conocimientos
dados sobre sefiales unidimensionales y sistemas discretos monovariables, estudiados en
anteriores asignaturas, a las iméagenes digitales. Las imagenes digitales son consideradas
como sefiales discretas multi-dimensionales, las cuales son procesadas por sistemas
discretos o filtros.

Segun la Teoria de la Sefal, una sefial discreta
unidimensional que es procesada por un filtro discreto & _ _ O
lineal (Linear Time Invariant, LTI), la secuencia de Sistema discreto |———
salida es explicada por el proceso de convolucion
discreta entre la entrada y la secuencia de ponderacion
del filtro:

{yk}:{gk}*{xk}:{xk}*{gk} (3.4)

yk = ng—nxn :Zxk—ngn (3 5)

N=—o0 N=—o0

Se denomina secuencia de ponderacion a la que se obtiene en la salida del
sistema cuando se aplica a la entrada una secuencia tipo impulso.

9)=19,.91.90.01.9,..-.} (3. 6)
Si el sistema es causal, gk es igual a cero para k < 0.

Ejemplo 3.2

Dada la ecuacion en diferencia:

1 1 1
Yk :ZXk +§Xk—l+zxk—2

obtener la secuencia de ponderacion y determinar la salida ante una
entrada en escalén.

Para obtener la secuencia de ponderacion habrd de aplicarle una entrada
impulsional, de forma que la entrada sera del tipo {x, }={1,0,0,0,..}. La evolucién de la

salida puede ser realizada a través de una tabla, en las que se van obtenido los resultados
temporales al aplicar la ecuacion en diferencias:
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0 1 0 0 0.25
1 0 1 0 0.5
2 0 0 1 0.25

Luego la secuencia de ponderacion del sistema LTI es:

-1 2 13

Para calcular la respuesta en escalon se aplicard el operador convolucion
discreta, donde la sefial de entrada ser {x, }={L111,..}:

2
yO :Zxk—ngn 2025

n=0

7
Yy = %0, =0.25+0.5=0.75

n=0

7
Y, = %X ,0,=025+05+025=1
n=0

Resolucion en MATLAB

0=[1;2;1]./4;
x=ones(10,1);
y=conv(X,9);
stem(y(1:10));

Cuando la secuencia de ponderacion de un filtro es finita se le denomina filtro de
tipo FIR (Finite Impulse Response). Si la secuencia de ponderacién tiene infinito
términos, el filtro se denomina IR (Infinite Impulse Response).

A veces cuando se pretende ponderar alguna caracteristica del entorno de
vecindad de los pixeles, la suma de los coeficientes de la mascara del filtro debe ser
unitaria, con el propdsito de preservar el rango dindmico de la secuencia de entrada:
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ng =1 3.7)

n sera el grado del filtro.

Estos razonamientos se extienden a sefiales multi-dimensionales discretas,
aplicandose, por tanto, a las imagenes digitales. En este caso, la sefial de entrada seré la
imagen discreta a procesar que es convoluciona con el filtro lineal discreto y la sefial de
salida serd la imagen resultante. La expresion de la convolucion discretas 2D sera:

yk,l = mz Zxk—m,l—ngm,n (3 8)

=—00 N=—00

Normalmente, el filtro lineal discreto estd constituido por una secuencia de
ponderacion finita FIR, del tipo 3x3 o de 5x5. A los coeficientes de estos filtros se les
[lama maéscaras de convolucion. El proceso de convolucion se presenta como una
combinacion lineal de los pixeles del entorno ponderados por los elementos de la
secuencia de ponderacién o mascara de convolucién, de forma parecida al caso
unidimensional. Por ejemplo, para el caso de un filtro de 3x3, el valor de pixel de salida
(k,j) seré:

1 1
Yig = Z Zxk—m,l—ngm,n Xin "Y00 T Xiir " G01 T Xpia "G00 T

m=-In=-1
Xk+l,| ' g—l,O + Xk+l,|—l ’ 971,1 + Xk+1,|+l : 971,71 +
Xk—l,l ’ gl,o + Xk—l,l—l ’ 91,1 + Xk—l,l+l ' 91,—1 (3- 9)

Las gréficas del filtro y la imagen en subindices y expresadas en forma matricial
corresponderén a*:

9.3 930 91 Xeaia X Xeeia
901 Y00 Yoz Xepca Xy Xy 141
0.0 Y10 911 Xsnier X Xisnia

La convolucion discreta 2D se presenta como una combinacién lineal, donde el
valor del pixel de salida (k1) estd definido por la multiplicacién de sus vecinos
ponderados por los coeficientes de las méascara de convolucion. El valor del pixel de
entrada del vecino a (k,I) es multiplicado por el opuesto de la mascara de convolucion.

! Para facilitar la interpretacion los subindices han sido referenciados en el centro de la matriz.
No deberia interpretarse los coeficientes gj;, con indices negativos, representativos de filtros no causales.
Son indices de las coordenadas espaciales.
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Por ejemplo, el vecino (k+1,1+1) esta ponderado por el coeficiente (-1,-1) de la
mascara.

Imagen de entraclz Imagen de saida

Operador

mascara

o= 7

Ejemplo 3.3

Determinar la imagen de salida cuando ésta es procesada por un filtro
binomial de 3 x 3.

0 O 0 0 0 0 O
0 O 0 0 O 0 125 375 50 375 125 O
0 200 200 200 O (1 2 1 0 375 100 125 100 375 O
0 200 0 200 O0|*2 4 2 %: 0 50 125 150 125 50 O
0 200 200 200 O \1 2 1 0 375 100 125 100 375 O
0 O 0 0 O 0 125 375 50 375 125 O

0 O 0 0 0 0 O

o []

Resolucion en MATLAB

0= [1;2;1]./4,

mascara = conv2(g,9’);

imagen = zeros(5,5);imagen(2:4,2:4)=200;imagen(3,3)=0;
imgSal = conv2(imagen,mascara)
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Del ejemplo se observa que la aplicacion del operador convolucion sobre la
imagen produce una imagen resultado de mayor dimension que la entrada. La
dimensién de la imagen salida sera la suma de filas de la imagen de entrada mas las filas
del filtro menos la unidad. Igualmente sucede con las columnas. Si KxL es el tamafio de
la matriz de entrada y MxN la dimension de la mascara, el tamafo de la imagen salida es
(K+M-1)x(J+L-1). Este efecto se debe a cuando el operador convolucion pasa por los
bordes de la imagen. En los pixeles de los bordes cuando se pivota la mascara, los
vecinos del pixel que no existen, por defecto, son considerados nulos. En los algoritmos
que implementan esta operacion, el efecto de los bordes es tratado de tres maneras
distintas:

1. Se considera que los pixeles vecinos no existentes bien son cero, un valor
dado por el usuario o se toma un valor intermedio de los que existen. La
imagen de salida es (K+M-1)x(L+N-1).

2. Se hace la misma convolucion que en el apartado anterior pero
eliminando las filas y columnas exteriores. La imagen de salida es de
igual tamafio que la de entrada, (KxL).

3. La convolucidn se hace so6lo en la parte central de la imagen de entrada.
Se hace una submatriz tal que al convolucionar todos los pixeles de ésta,
hay un entorno definido para cada pixel. El tamafio de la imagen de
salida es (K-M+1)x(L-N+1).

Ejemplo 3.4

Determinar el resultado de la convolucion discreta 2D para el filtro FIR
binomial {1,2,1} y su traspuesta.

1 (1 21
@2 1)*2|=2 4 2
1) (1 21

Resolucion en MATLAB

g=1[1;2;1]./4,
conv2(g,9’)

Una ayuda a la comprension del efecto de la convolucion es dado por el
operador correlacion discreta 2D. Esta transformacion se define como:

Yir = 20 2 XminGmn (3. 10)

M=—00 N=—00

Notese que para mascaras de convolucion con simetria par, la convolucién y la
correlacion son operaciones idénticas. En el caso de simetria impar, la convolucion y la
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correlacion son idénticas pero de signo contrario. La correlacion es aplicada como
operador de busqueda de patrones en la imagen.

El operador correlacion es empleado en las técnicas de Vision Artificial como
instrumento para la busqueda de patrones en la imagen (Pattern Matching). Por
ejemplo, localizar fechas de caducidad, formas geométricas de
objetos, etc. No obstante, la variabilidad de la iluminacion en la
escena requiere que la correlacion sea independiente del nivel de
gris y que dependa sélo de la forma. Para solucionarlo se
emplean operadores de correlacién normalizada®. Los fabricantes
de tarjetas de procesamiento de iméagenes implementan la
operacion correlacion en vez de la convolucion, ahorrando
tiempo computacional en el filtrado lineal. Esta consecuencia es

debido a que las mayorias de las mascaras de convolucion tienen

. . . . Figura 3. 6.
simetria par. En caso de simetria impar, el resultado de la Aplicaciones de

convolucion y de la correlacion son iguales pero de Signo  pattern matching
contrario.

No obstante, la interpretacion mas fructifera de la convolucion se da en la
respuesta en frecuencia de los filtros.

3.4 Respuesta en frecuenciay transformadas de Fourier

Para sefiales unidimensionales y considerando normalizado el periodo de
muestreo a 1 segundo, la respuesta en frecuencia de un filtro lineal discreto se define
como:

© o 2
G(w)= Y g,e os@s?” T =1s (3.11)

n=—o

Ejemplo 3.6

Determinar la respuesta en frecuencia de un sistema discreto cuya
secuencia de ponderacion es {1/4, 1/2, 1/4}.

Al aplicar (3. 11) sobre la secuencia de ponderacion dada:

2 Véase la bibliografia especializada.
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dando valores de O hasta la frecuencia de Nyquist, #/T, se conseguira la
respuesta. NoOtese que G(w) es una funcién continua. Con el propoésito de representarla
en el diagrama de Bode se hace, por ejemplo, 64 intervalos entre 0 y 7,
confeccionandose la tabla siguiente:

® G(w) G(o)| arg(G(o))
0 1 1 0
/64 0.99-j0.049 0.999 -2.81°
21/64 0.99-j0.097 0.997 -5.62°
63n/64 | -0.0006-j0.00003 [ 0.0006 -178°

Resolucion en MATLAB

[G,W] =freqz ([1/4,1/2,1/4], 1,128);
plot(W,abs(G));
plot(W,angle(G).*(180/pi));

Respuests an fracuencia de un fitro binomia Respuasta en frecuencia da un filtro binamial

En este sentido, aunque la respuesta en frecuencia es continua y de variable
compleja, los algoritmos de calculo son discretos, por tanto, si la frecuencia va desde
cero hasta la frecuencia de muestreo y se hacen K particiones para este rango de
frecuencias, este operador podra redefinirse como:

.27k

N ]
G =Yge <" k=012.. K-1
=29, (3.12)

Para secuencias con valores reales, recuérdese el caracter simétrico de la
respuesta en frecuencia entre el rango de frecuencias entre 0 y la frecuencia de Nyquist
y de esta frecuencia a la de muestreo. La antitransformada quedara aproximada por la
algoritmia numérica:

156e *" n-o012..,N-1
x Ki= (3.13)

La forma de asociar la secuencia de ponderacion {g,} a la respuesta en
frecuencia Gy, puede ser extendida a cualquier secuencia que cumpla determinadas
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propiedades. Asi se construye lo que se denomina la transformada discreta de Fourier de
una secuencia, a esta se la conoce por las siglas DFT (Discrete Fourier Transform). De
este modo, dada una secuencia, {xn}, se define su transformada discreta de Fourier como
la funcién:

N _j2rk,
X, =Yxe K k=012,..K-1
k Z(; n (3. 14)

Esta es igualmente periddica, de ciclo 2, y en las condiciones antes indicadas es
un desarrollo de Fourier, lo que permite definir la transformada inversa:

2 k

1 =
n =—z K n=0,1,2,...,N_1
K & (3. 15)

La transformada de Fourier de una secuencia es una funcion de variable
compleja, siendo usualmente representada graficamente por sus curvas de modulo y de
argumento. Al igual que ya se vio en la Teoria de Control, la utilidad méas importante
que se va a hacer de la transformacion de Fourier es la que se deriva de la relacién
existente entre las transformadas de Fourier de las secuencias de entrada y de salida de
un filtro lineal y la respuesta en frecuencia del filtro, de manera que:

Y(w)=G(w)X (@) (3. 16)

Esta relacion permite tratar a los filtros discretos de una manera similar con lo
que se procedia con los continuos; dando un procedimiento para determinar la secuencia
de salida a partir de la respuesta en frecuencia (ver figura 3.7). Conocida la respuesta en
frecuencia del filtro y la transformada discreta de la secuencia de entrada, se
determinaré la transformada de la secuencia de salida y posteriormente se aplicara la
transformada inversa, obteniendo la secuencia de la salida.

.} = () (g
— {2} .
@ i~
F
X(w) Glw) Y(ey =X(ay G(a)

Figura 3. 7 Relacion fundamental de los sistemas discretos

Ejemplo 3.7
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Dada la respuesta en frecuencia de un filtro discreto unidimensional de
orden 2 (ver ejemplo 3.6):

2 4
NEFRr +%e N k=012 K -1

6 =L
4 2

y siendo {x, }={1,1,0,0,0,...} la excitacion al sistema, calcular la secuencia
de salida.

En primer lugar se procedera a calcular la DFT de la secuencia de entrada:

X, =1l+e K k=012,..,K-1
Aplicando la relacion fundamental visto en la ec.(3. 16) se tendra que:

27 o7 A o . .
Yo =1+ eﬂ?k l+leﬂ?k +1e7]?k = 1 + 3 ek 3 ik 1 -itk
4 2 4

Por tanto, la secuencia de salida valdra:

=43

Z '

}

Nlw
L

Nlw

Resolucion en MATLAB

Xw = fft( [1;1], 64);
Gw = fft( [1;2;1]./4, 64);
Yw = Xw .* Gw;
yk = ifft( Yw)
0.25
0.75
0.75
0.25
0

3.4.1 Extensién aiméagenes digitales

La respuesta en frecuencia de un filtro LTI 1D puede ser extendida a la
respuesta en frecuencia sobre la mascara de convolucion 2D. Dada una mascara de
convolucion, gnm, SU respuesta en frecuencia es:
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=§]ZN19 e KT k2012 K=1 1=012,..,L

0 n=0

(3.17)

3
1l

Ejemplo 3.7

Determinar la respuesta frecuencia del filtro binomial 2D:

RN
NN
RN

Al aplicar la definicion sobre la mascara de convolucion dada:

1 2 2 ,jZL’k,m ,'LI_ 2” ,j4l|
Gkv,zﬁzz%ne T
0 0
27! 27[ 7]277r 72—”k 71477!'
2¢ 'K 4de 'Ke'L 42 'K +
_j‘lrk _ 4lk _J£| _Jlk _JAJ|

eK+2eKeL+e e

Resolucion en MATLAB
V=fft2(conv2([1 2 1],[1 2 1]),64,64);
surf(abs(V))

Respuesta en frecuencia de la mascara binomial

-

modulo de la respuesta

] AN
" ”’ ’%&3\\\
ARG

El nivel de resolucion se vuelve tan enredoso que solo se puede realizar desde
los métodos numéricos. En la presentacién con Matlab obsérvese que se ha empleado
para K y L un valor en potencia de 2, como es el valor de 64. Los valores de Ky L son

106 Dpto. Electrénica, Automaética e Informatica Industrial



Apuntes de Vision Artificial Capitulo 3: Procesamiento de imagenes

elegidos de esta manera para optimizar el tiempo de célculo de la transformada de
Fourier. En la representacion so6lo se ha presentado el médulo. Al igual que en el caso
unidimensional, existe simetria tanto en la direccion k como en | debido a que la
secuencia toma valores reales.

Las imagenes discretas también poseen su transformada de Fourier. Cualquier
imagen digital puede ser representada por una serie de exponenciales discretas:

M N . i
X = x e K et k=012,..,.K-1 1=012,..,L-1
Kl ;; m,n (3 18)

Dada la transformada de Fourier de la imagen también se puede recuperar ésta a
través de su antitransformada:

X, = Xge < et m=012.,M-1 n=0.12,.
b KLiTiE (3 19)

1 K-1L-1 j2”.k~m 27l

La transformada de Fourier obtiene el espectro frecuencial de la imagen. A
medida que aumenta la frecuencia de las componentes del espectro, éstas indican méas
transiciones de luminancia en menos pixeles de la imagen. Imaginese que sélo se utilice
una unica componente del desarrollo de Fourier, por ejemplo, un armoénico en la
frecuencia de la direccion k. Al realizar su antitransformada, mostrara los cambios
producidos por el armonico en la direccion k en un determinado conjunto de pixeles. Al
aumentar la frecuencia de esta componente, las transiciones de grises seran mayores en
el conjunto de pixeles seleccionados.
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Resolucion en MATLAB

V=zeros(64,64);V(1,1+2)=2000;V(1,64-2)=2000;
surf(V);title(Componente 2 en el eje k');
imshow(ifft2(V,64,64));
V=zeros(64,64);V(1,1+16)=2000;V(1,64-16)=2000;
surf(V);title(Componente 16 en el eje k);
imshow(ifft2(V,64,64));

Las mayores transiciones se daran en las altas frecuencias definiendo la maxima
resolucion del sistema de formacion de las imagenes.

Resolucion en MATLAB

V=zeros(64,64);V(30:34,30:34)=20000;
surf(V);title((Componente de alta frecuencia’);
imshow(ifft2(V,64,64))

Componente de alta frecuencia

108 Dpto. Electrénica, Automaética e Informatica Industrial



Apuntes de Vision Artificial Capitulo 3: Procesamiento de imagenes

La transformada de Fourier muestra que una imagen puede ser construida por la
combinacion de armoénicos de frecuencias verticales y horizontales.

3.4.2 Aplicaciones

De la interpretacion de la transformada de Fourier de las imagenes se deducen
aplicaciones inmediatas. Una primera seria la eliminacion del ruido de la imagen. Es
conocido que el espectro del ruido, normalmente, esta en la alta frecuencia, por tanto, si
se elimina estas componentes se habra cancelado el ruido. La desventaja de este
proceder es que también eliminara los detalles finos de la imagen.

Resolucion en MATLAB

iImagen=imnoise(imread(‘cameraman.tif'));imshow(imagen);
V=fft2(double(imagen)); V(128-120:128+120,128-120:128+120)=0;
imshow(uint8(ifft2((V))))

Otra aplicacion seria realzar los bordes de la imagen. Los contorno son
transiciones en la luminancia de alta frecuencia, la eliminacion de las componentes de
baja frecuencia permitira destacar los bordes.
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Resolucion en MATLAB

imagen= imread('‘cameraman.tif');imshow(imagen);
V=fft2(double(imagen));
V(1:10,1:10)=0;V(256-9:256,1:10)=0;
V(256-9:256,1:10)=0;V(256-9:256,256-9:256)=0;
imshow(uint8(ifft2((V))))

Sin embargo, esta manera de procesar las iméagenes no se emplea por el alto
coste computacional. Muchas de las técnicas de procesamiento lineal usan la relacién
fundamental de los sistemas discretos. Se disefia una mascara de convolucion cuya
respuesta en frecuencia corresponda a filtro paso bajo, paso banda o pasos altos,
eligiendo el espectro de la imagen de entrada que se pretende seleccionar. Debido a la
profundidad de estas técnicas se abordaran en el préximo capitulo.

3.5 Problemas

1. ¢(Como determinar el proceso de muestreo de una imagen?. ;Y el de
cuantificacion?.

2. El procesamiento lineal de las iméagenes digitales.

3. Convolucién y correlacién 2D, conclusiones y aplicaciones.

4. Respuesta en frecuencia de la mascara de convolucion:

ol
o B O
P NP
o B O

5. Relaciones entre el espectro de la imagen y el tipo de escena capturada.
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Ejercicio 1

Dada la siguiente imagen, calcular para el pixel marcado el resultado de
la convolucién con las dos méscaras de Prewitt.

11 10 10 10)(1 1 1) (10 -1
1 1 10e 10 10||9 0 O} |1 0 -1

-1 -1 -1 1 0 -1
11 10 10 10

0 0
11 10 10 10 x oy

Ejercicio 2

Si se aplica la siguiente mascara de convolucién, {g,}={-1 0 1},

como un vector fila a la imagen de la figura, ¢ Cudl seria el resultados?¢Y si se
aplica como un vector columna?

La maéscara corresponde al operador derivada respecto al eje Y. La imagen
resultado seria:

0 0 0 0 0 O 0 0 0 O
0 0 0 0 0 O 0O 0 0 O
0 0 0 0 0 O 0O 0 0 O
0 0-255-255 0 0 255 255 O O
0 0-255-255 0 0 255 255 O O
0 0-255-255 0 0 255 255 O O
0 0-255-255 0 0 255 255 O O
0o 0o 0 0 o o0 O o0 0O
o 0o 0 0 o o0 0 o0 0O
0o 0o 0 0o o o0 O o0 0O
Corresponderia con el operador derivada respecto al eje X:
0 0 0 0 O 0 0 0 o0 O
0 0 O 0 0 0O 0 0 0 O
0 0O 0-255-255-255-255 0 O O
0 O 0-255-255-255-255 0 O O
0 0 O 0 0 0O 0 0 0 O
0 0 O 0 0 0O 0 0 0 O
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0 255 255 255 255 O
0 255 255 255 255 O
0 0 O 0 0 O
0 0 O 0 0 O

O ooo
oo oo
[Nl

Ejercicio 3

Demostrar que el filtro FIR, cuya secuencia de ponderacion es

{9.} =%{—1 0 2 0 -1}, corresponde a un filtro paso banda.

Empleando la respuesta frecuencial del filtro:
G(w)= 1[—1+ 2e 712 —e‘j““’]
4

Se calcula el médulo y el argumento para varias frecuencias. Por ejemplo a 0,
2y .

G(0)=0 G(%]:—l G(r)=0

Se produce un incremento del médulo hasta alcanzar la mitad de la frecuencia de
Nyquist y después decrece, por tanto es un filtro paso banda.

Modulo de la respuesta en frecuencia

Ejercicio 4

Las transformadas wavelets de Haar emplean las siguientes mascaras
de convolucion para implementar su nivel 1. Determinar sus respuestas
frecuencias y qué funcion realiza cada una.

Hy= =1 1] H,=—[1 1]

NA

D
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Modulo de la respuesta en frecuencia de H, Modulo de la respuesta en frecuencia de H,

-
-

o

0 1 : : : : 1 0 : : : : : :
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 0 0.5 1 15 2 25 3 35

o [rad/s] o [rad/s]

Las mascaras corresponden con un filtro paso bajo y paso alto respectivamente.
Ejercicio 5

Para la imagen dada, I(x,y), obtener los coeficientes de su transformada
discreta de Fourier que no aparecen en F(l):

1111 e ¢ 0O

1111 e 00O
| = F()=

0 00O e 0 0O

0 00O e 0 0O

La transformada discreta de Fourier de la imagen seré:

27k 27l

F(k1)=>31(xy)e * e * k=0123 1=0123
Xy

Luego:

F(0,0)=8 F(01)=0 F(L0)=4-j4 F(20)=0 F(3,0)=4+j4
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