Tratamiento digital

de imagenes
Técnicas basicas

En este segundo articulo de la serie se presentan los
procedimientos mdas usuales de tratamiento digital de
imagenes. Entre ellos, se presentan los filtros mds adecuados
para el realce y restauracion de imdgenes. Estas técnicas se
encuentran entre las mas clasicas en este campo.
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Introduccion

Aunque el proceso digital de imagenes viene
siendo estudiado desde hace bastante tiempo, solo en las
ultimas décadas hemos asistido a una verdadera
explosion en la aplicacion de estas técnicas sobre todo
en las 4reas relacionadas con lo que se ha dado en llamar
nuevas tecnologias.

En particular, la introduccion de técnicas de
vision en Robdtica y en los procesos automatizados, ha
llevado al desarrollo de procedimientos de tipo interpre-
tativo sobre imdgenes digitales, en un intento de simular
el sistema de vision humano.

) En este sentido distinguiremos entre la vision a
bajo nivel, intimamente relacionada con el proceso
digitgl de sefiales, y la vision a alto nivel que se
relacionaria mas con dreas como el Reconocimiento de
Formas o la Intéligencia Artificial, :

En el presente articulo, pasaremos revista a
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las técnicas mds importantes de tratamiento de imdge-
nes a bajo nivel, las cuales se han utilizado frecuente-
mente para el realce y restauracion de imdgenes. Estas
técnicas, suelen ser previas de las de alto nivel en un
proceso de interpretacion de imdgenes, y son, cn
cambio, el objetivo final en muchos procesos que
solamente buscan un realce de éstas | 1].

Conceptos bdsicos
Fundamento fisico

En la presente serie de articulos, se abarcan Ia
mayorfa de temas relacionados con la vision en dos
dimensiones (2-D). Esto quiere decir que, aunque en
muchos casos se parte de una escena real, cn tres
dimensiones (3-1), s6lo se tendrd en cuenta el resultado
de medir, mediante sensores adecuados, la energia
radiante reflejada por los objetos presentes y proyectada
sobre un drea rectangular de tamafio dado, después de
pasar por un determinado sistema optico.

En la practica estos sistemas de sensores
pueden estar constituidos por cualquiera de los tipos de
cimaras de tubo (orticon, vidicon) o por cimaras de
estado sélido. En cualquier caso, se obtiene siempre a la
salida del sistema de sensores una sefial F(x.r). que
corresponde a una funcion definida sobre un recinto
cerrado S:

Fxy) = f R(x,r.2) T'(A) dA
0

donde R{x.rA) es una funcién relacionada con la
energia radiada medida en el punto (v.1) del sensor a la
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longitud de onda 4, y T(4) cs la respuesta del sensor
utilizado segun la longitud de onda.

Si consideramos la respuesta de un sensor real,
se cumple que F(x,) es sicmpre positiva y acotada, ya
que corresponde a una medida de energia. Ademis, esta
funcion F(x,y) estard discretizada (s6lo tomard valores
en algunos puntos, normalmente en puntos uniforme-
menite distribuidos en una rejilla cuadrada) y cuantizada
(s6lo tomara algunos valores de todos los posibles).

Esta funcién aparccerd, en su representacion
en el computador, como una matriz de tamafio MxN
de enteros de un rango definido. Usualmente, se usan
tamaifios de 512 x 512 valores con ocho bits cada uno, o
sea, un rango de cero a 255.

Este tipo de representacion digital, finita y
muestreada, da lugar a que los resultados de las
operaciones electuadas sobre fa ingen no scan iguales
a las que obtendriamos sobre una imagen continua ¢
infinita. En particular, la finitud de la imagen puede dar
lugar a curiosos efectos en los bordes del recuadro, el
mucstreo ocasiona franjas del tipo de Moire si las
frecuencias espaciales contenidas en la imagen son altas
(estas franjas son del mismo tipo gue las que aparecen
en la television cuando se enfoca una zona con una
cuadricula 0 una reja con espaciado pequeiio), y por lin,
el efecto de la cuantizacidn se manifiesta sobre todo en
posibles errores en el cilculo, que no serd nunca exacto,
ya que se parte de una aproximacion enfera a la
magnilud real.

Qperaciones bdsicas con immdgenes

Una vez se ha muestreado una imagen cual-
quiera mediante los disposilivos antes mencionados, y
se ha obtenido la imagen digital F(x,y) correspondiente,
s¢ debe realizar sobre clla el procesado pertinente para
extraer la informacion requerida por el sistema o para
transformarla segin los criterios deseados.

Estas operaciones a realizar sobre imdgencs
consisten basicamente en la aplicacion de una cicrta
funcién sobre la imagen original, de manera que nuestra
imagen pase a ser olra G(x.).

Segun que esta funcion de transformacion
involucre para su cdlculo sobre cada pixek a uno,
varios o todos los pixels de la imagen principal,
podemos clasificar las operaciones en puntuales, locales
y globales.

Operaciones puntuales

Llamamos operaciones puntuales a aquellas
en que cl valor de la imagen resultante en un punto (x.y)
depende solo del valor original de gris de este punto, sin
tener en cuenta a ninguno de sus vecinos ni al resto de la
imagen. Operaciones bésicas de este tipo son las
funciones de deteccion de umbral, realce de contraste,
cileulo y modificaciéon del histograma y aplicacion de
falso color y pseudocolor.

Operaciones locales

En estas operaciones el nuevo valor G(x.y) se

(1) Sc sucle designar a los valores de intensidad de cada punto de una
Imagen muestreada como «pixel», del inglés Picture-Element.
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obticne empleando para su cileulo el valor original del
pixel, asi como de los pixeles vecinos (tipicamente los
ocho vecinos) o de una porcion de la imagen no
demasiado  extensa alrededor del pixel. Se suelen
presentar como convoluciones de matrices (normalmen-
te de dimension 3 x 3) alrededor del pixel tratado, y
suclen emplearse principalmente para suavizado de la
imagen, eliminacién de ruido y realce y extraccion de
contornos.

Operaciones globales

El ultimo caso a tratar es aquel en el cual el
nuevo valor de un pixel depende en general del valor de
todos los demas pixels de la imagen tratada. Son
sicmpre operaciones mds complicadas y de mayor costo
computacional. Las aplicaciones tipicas son el cileulo
de transformadas (de Fourier, como la mds usada para
pasar la imagen del dominio espacial (x,y) al dominio de
las frecuencias (u,v) y otras operaciones de alto nivel
como la extraccién de caracteristicas, reconocimiento de
formas elc. '

Como norma general se puede indicar que
cuanto mayor mimero de pixels involucre una operacion
de transformacion de nna imagen, mayor sera el costo
computacional pero mds informacion se obtendrd al
transformar la imagen.

Vision a alto y bajo nivel

En Vision Artificial se suele hacer una distin-
cion entre dos tipos de tratamientos, comiinmente
identificados con el calificativo de bajo y alto nivel,
respeclivinente.

Bajo la denominacion de Vision a bajo nivel,
se englobun todas las técnicas que se aplican a imdgenes
digitales que no utilicen ni tiendan a descubrir las
r¢laciones entre los distintos objetos que puedan formar
parte de la escena. Comunmente, en vision a bajo nivel
sc considera ka imagen digital como una sefial muestrea-
da en dos dimensiones. Los objetos con los que se trata
son pixels con ciertas relaciones sencillas de vecindad.

Las técnicas utilizadas suelen consistir en
filtros lineales o no lineales (aplicados como convolucio-
nes) o mas generalmente en procedimientos que invohi-
cren a una cierta vecindad (generalimente pequefia) del
pixel considerado.

El objelivo consiste tipicamente en conseguir
otra imagen con ciertas caracteristicas realzadas. Una
tarea bastante comun consiste en obtener una clasifica-
¢ién de los pixels de una imagen en funcion de su nivel
de gris (o de sus caracteristicas cromaticas en el caso de
imagenes en color). Esto ltimo puede venir referido en
la bibliografia como segmentacion a bajo nivel, y serd
totalmente diferente de la segmentacion tal como la
definiremos en las proximas secciones.

La vision a alto nivel utiliza una representa-
cion mas elaborada de la imagen. El objetivo consiste,
en primera instancia , en obtener una representacion de
una escena tal gque ponga de manifiesto las relaciones
entre los objetos o partes de la escena. Las estructuras
de datos que se utilizan ya no son tan sencillas como en
el caso anterior, y suelen consistir en algin tipo de
estructura jerirquica o relacional (tipicamente arboles o
grafos).
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Las técnicas aplicadas dentro de este conlexlo
presentan usualmente un gran coste computacional
debido a la utilizacién de estructuras complejas de
datos, por lo que tienen un campo de aplicacion
limitado, sobre todo en aquellos casos en que se le exige
al sistema una solucion en un tiempo breve (vision
artificial en Robotica).

De todas maneras, en la mayoria de casos
précticos es posible encontrar para un problema dado
una solucion hibrida en el sentido de que se combinen
técnicas de alto y bajo nivel dé manera que se obtenga
un procedimiento con un coste razonable.

Técnicas de tratamiento

Aunque la operacion mds general sobre una
imagen es del tipo:

=M

G(xy) = ).

i=—

J=N
Y. H(mnxy)Fmn)
M)=ZN

normalmente, los operadores que se usan son invarian-

tes espaciales, de modo que la operacion a realizar sobre
cada punto, no depende de donde esté situado, con lo
cual el tamafio del operador se reduce y es sélo de
NxM, .
. En este caso, la operacion es de convolucion
pura entre la imagen inicial y la funcion extension del
operador. Esto equivale a superponer la funcion
extension centrada en cada punto, y multiplicar su valor
por el valor de los pixels correspondientes, sumando
luego todos los- productos. La Jfuncion extensién
corresponde, como en el caso unidimensional a la
respuesta del operador a un punto luminoso.

Esta operacidn puede efectuarse en el dominio
espacial o en el de Fourier, ya que, tomando la
transformada de Fourier de la expresion antetior, la
convolucidon se convierte en producto, con lo cual,
siendo F, G, y H las transformadas respectivasde F, G, y
H tenemos:

G(u,v) = H(u,v)F(u,v)

Expresion mucho mads sencilla que la anterior,
pero que precisa del cdlculo previo de las transforma-
das, y el posterior de la transformada inversa.

En la préctica, cuando se puede, se suele
utilizar la convolucién con operadores de drea limita-
da, lo cual hace que los Hmites de los sumatorios de la
convolucién séan mucho menores, facilitando enorme-
mente el cilculo. En particular, son muy populares los
operadores con una funcién extension que solamente es
no nula en un tamafio de 3x3 o 5x5 pixels. Esto
implica que el coste de calculo de la imagen resultante es
de 9 6 25 operaciones respectivamente por pixel, lo cual
s razonable,

Sistemas de Visién Artificial

) Llamaremos Sistema de Vision a aquel sistema
nnfomético que realiza una cierta tarea partiendo de
una imagen digital. Esta tarea es en la mayoria de los
casos de tipo interpretativo, aunque dado el gran
numero de problemas planteados en visién artificial vaa
ser muy dificil hacer una exposicién general tanto de los
objetivos como de los métodos.
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Figura 1. Histograma himodal.

Consideraremos el siguiente modclo general
para un sistema de vision:

Preproceso - Segmentacion » Andlisis -» Interpretacion

Si bien hemos representado un esquema en
forma secuencial, esto no suele ser verdad en la prictica.
Las fases que aparccen aqui separadas pueden estar
integradas unas dentro de otras. Fsto es conveniente
para obtener costes computacionales reducidos, sin
embargo estas fases o procesos estin conceptualmente
separados. de ahi que se estudien por separado en toda
la bibliografia sobre el tema, y asf los consideraremaos en
lo sucesivo.

Técnicas de preproceso

Entendemos por preproceso todos aquellos
procedimientos que a partir de una imagen digital
permiten obtener otra con alguna caracteristica realza-
da o suavizada, con objeto de que sirva como entrada a
un nivel superior en un sistema de vision tal como lo
hemos definido, o bien con el tinico objetivo de que su
visualizacion por un observador humano sea mds
comoda o agradable.

Transformaciones en la escala de grises

Las transformaciones en la escala de grises son
transformaciones puntuales, y por lo tanto podrin
ejecutarse muy rapidamente, aunque sus posibilidades
son bastante limitadas, como veremos a continuacion.
Pueden aparecer referenciadas también como transfor-
maciones de histograma(,

Dada una imagen F(x.») y su histograma
T1(FY, una transformacion de la escala de grises consiste
en una funcion 7(F) tal que:

Glx.y) = TUF(x.1))

Por el hecho de ser una transformacion
puntual, ésta puede verse como una transformacion que
actia sobre cada una de las entradas del histograma de
la imagen, de ahi que se llame transformacion de
histograma (figura 1).

(2) El histograma es la representacion del nimero de puntos en fa
imagen con un nivel de gris determinado. en funcion de dicho nivel.
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La utilidad de estas transformaciones puede
ser muy variada segiin la forma de la funcion 7°(), como
son: reescalado, negativo, umbralizado, rebanado,
reescalado a tramos, ecualizacion de histograma, etc..
Las mas usuales son:

Ecualizacion de histograma:

El objetivo consiste, en este caso, en obtener
una transformacion 7°( ) de tal manera que el histogra-
ma de la imagen resultante H(T(F)) presente una forma
prefijada segiin una cierta funcion analitica

Para exponer esta técnica es conveniente
utilizar la definicion de histograma acumulado:

HN=px< ) =

“probabilidad de que un pixel
sea menor o igual que f.

El problema consiste en obtener una transfor-
macion T, g = T'(f) tal que i(g) = o(g), donde o () es la
funcidn objetivo. O sea, hallar 7 de modo que el
histograma & tenga una forina predefinida.

Podemos observar. que se cumple que:

H{f) = h(g) = WT(/))
para cada valor de f; por lo que podemos escribir que:
H(f) = o(g)

Como () es una funcion de [y o( ) es una
funcidn conocida de g, podemos despejar g en la
anterior expresion con lo que obtenemos la funcion T.

Por ejemplo, para el caso de ecualizacion
lineal, tenemos que o(g) = (g —gl)/ (g2 —g1) - funcidn
lincal entre g1 y g2. Con lo que:

g=1()=gl + (g2—gHH()

Con esta transformacion se obtienc una
distribucion uniforme de los niveles de gris entre gl y g2
consiguiéndose por lo general un aumento del contraste
cuando las imdgenes no lo tienen debido al mcjor
reparto de los niveles de gris.

- Umbralizacion éptima:

Esta operacion se utiliza para extracr de una
imagen en niveles variados de gris, una imagen binaria 0
6 1, en solo dos niveles: blanco o negro. Este tipo de
imagenes sucle utilizarse como entrada a un sistema de
reconocimiento.
' L.a umbralizacién es una operaciéon muy
sencilla que se define como:

I si f(x,y)> T

BERI= {0 Si f(x,) <

de tal manera que los pixels en g(x,y) etiquetados como
I pertenezcan a los objetos y el resto al fondo.

El gran problema que se plantea es pleusa-
mente la eleccion de T para que sea cierta la separacion
entrt, objetos y fondo. En general podemos escribir que:

= T(x.p.p(x.p), f(x,p)), donde f(x.p) es la intensidad
'en el punto (v.p) y p(x.y) es alguna propiedad local
medida en una vecindad definida del punto considera-
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do. Entonces, un umbral se llama global si dnicamente
depende de f(v.)) (en este caso la umbralizacion seria
una operacion puntual). Si depende de f(x,p) y de p(x,p)
se llama local, y si ademas depende las coordenadas x e
', entonces se Hama umbral dindamico.

A menudo es posible considerar que un
histograma estd formado por la suma de dos funciones
de densidad de probabilidad, correspondiendo cada una
de éstas a objetos y fondo respectivamente. Obviamente,
este planteamiento sélo tiene interés cuando tanto

2
'.i.
¥
B ki

lFoto 1.

objetos como fondo son mas o menos uniformes, de
manera que el histograma sea claramente bimodal.
En estos casos podemos suponer que:
p(z) = Py -py(2) + Pypy(2)

donde z es una variable aleatoria que representa la
intensidad, Pl y P2 son las probabilidades a priori de

" que un punto sea objeto o fondo, y p1( ) y p2( ) son las

densidades de probabilidad de estas dos clases.

El problema asi planteado es idéntico al de
clasificacion de muestras en dos clases. Entonces,
utilizando el criterio de clasificacion de Bayes con el que
se obtiene el menor error de clasificacion:

asignur aclase 1 si Pi(2) < Pzpz(z)
asignar z a clase 2 en caso contrario.

Por lo tanto el umbral T con el que se
conseguira el minimo error sera el valor de z que
satisfaga Pp(2) = P,p,(2).

Podremos ahora asignar unas probabilidades
a priori a cada clase (si conocemos el problema) o bien
parametrizar las funciones pl() y p2() como gaussia-
nas, por ejemplo, con lo que se plantearia:

Pyp (1) = Pypy(T)
= T(my,my,s,,5,.P1,P,)

El. procedimiento resultante quedaria pues
reducido a comprobar que el histograma es bimodal
para asi ajustar cada una de las parles a sendas
gaussianas. Una vez hecho esto conoceremos el mejor
valor para T.
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Eliminacion del ruido, Suavizado

Como sabemos, el ruido como factor distor-
sionante de la scilal estd siempre presenie en toda
imagen digitalizada debido a imperfecciones en la toma,
transmision o almacenamiento - de los datos, y se
manifiesta como una funcion r(x,y) que se suma a la
imagen propiamente dicha, f{x,)), y que es en general no
correlacionado y de valor promedio nulo. Para eliminar
en lo posible este ruido y obtener la imagen f(x.y)
original, y también para mejorar la calidad visual de una
imagen digitalizada a pocos niveles de gris se emplean
las técnicas de suavizado que ahora expondremos, y que
se clasifican en técnicas en el dominio espacial, y en el
dominio de frecuencias.

Técnicas lineales de suavizado

Entre las primeras, la mas usual es el prome-
diado de vecinos, que consiste en sustituir cada punto
por el valor que resulta de promediar todos los pixels de
un determinado vecindario suyo S: es decir, la imagen
suavizada g(x,y) se obtiene a partir dc la flx.y) como:

Y (Anam))

nmeS

1
80) = =

M es el nimero total de puntos en S, y ¢l propio Ax.y)
no se incluye en S. Los vecindarios mis usuales son:

Sp={(xy—1), (xy+ 1), (x+ 1), (x—= 1.3}

S; =85 U {(x+1, y+ 1), (x—1, y=1), (x-+1, p=1),
(x—1, y+ 1)}

o sea, los cuatro y ocho vecinos. También pueden
tomarse vecindarios andlogos con radios mayores.
Este tipo de filtrado puede interpretarse
también como una convolucién con un operador de
drea finita 8, cuyas entradas son todo unos dentro de
este drea, y cero en cualquier otro lugar (foto 2).
Estos filtros son sencillos de programar por
software, y existen circuitos hardware que los realizan.
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Su coste computacional es lincal con ¢l nimero de
puntos de la imagen. El inconvenicnle ¢s que provocan
un difuminado de los contornos, con la consigiiente
pérdida de informacion; esto se evita ch parte tomando
como nuevo valor de la imagen suavizada o glv.y)
calculada antes solo si difiere de flv.r) en menos de un
cierto umbral prefijado, 7. y dejando f(x.p) en caso
contrario. Con estos procedimicntos pasamos insensi-
blemente a los filiros no lineales.

Filtros no lincales

Otra técnica de suavizado en ¢l dominio
espacial es el filtro de mediana, que sustituye cada punto
por la mediana de la lista formada por los puntos de su
vecindario, esta vez si incluyéndolo a ¢l mismo. Lste
filtro preserva los contornos cuando climina el ruido.
pero destruye fas lineas delgadas (de un pixel de
anchura) y redondea las esquinas. Su coste computacio-
nal es alto debido a la ordenacion que hay que hacer
para cada punto, pero pucde reducirse por insercion y
borrado en la lista de vecinos, teniendo en cuenta que
los vecindarios de puntos contiguos sc interscetan.

Filtros en el dominio frecuencial

Por otra parte, los filtros en ¢l dominio de
recuencias usan como base la transformada de Fourier

Figura 2. Representacion de .

de laimagen. Dado que el rnido. asi como los contornes
y otras transiciones abruptas contribuyen fuertemente a
reforzar las componentes de alta frecuencia de la
imagen. De este modo si atenuamos dichas frecuencias
(valores altos de # y v en la transformada de Fourier
F(u,v) de la imagen) y hacemos la transformada inversa
obtendremos la imagen original, pero con el ruido (y los
contornos) atenuados.

Esto equivale a decir que construimos en el
dominio de Fourier, una G(u.v) como:

Guy) = Ny Faey)

donde H(n,v) es la funcion de transferencia det filtro,
que suele tomarse real, con lo cual G diferird de F solo
en modulo, pero no en fase. Como funciones 1 se
pueden tomar el llamado filtro ideal, definido como-

3

Usi Jut bt <D,

0 si

H(n,v) = {

3.2
NVATAE R D

La representacion de 11 se muestra en la figura 2.
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Foto 3.

Otras posibilidades son el filtro de Butter-
worth de orden » definido como:

1

N S

H(u,v) T D D
que es mds suave que el anterior. Estos filtros suelen dar
resultados mejores que los que actvan en el dominio
espacial, pero su coste computacional es enorme, dado
que involucran dos transformadas de Fourier (la directa
y la inversa) y provocan, en particular el ideal,
problemas de pérdida de definicion y formacion de
anillos en torno a cada punto, sobre todo si esta aislado
debido a que su transformada inversa no es siempre
positiva, y la imagen resultante de un punto, no es mis
que la funcion dispersion del filtro, o sea la transforma-
da de Fourier inversa de este mismo filtro (fotos 3 y 4).

Filtraje por promediado

La dltima técnica de suavizado no clasificada
en ninguno de los apartados anteriores es global, y
consiste en el promediado de varias imdgenes, supuesta-
mente iguales, pero deterioradas por ruido; como quiera
que éste tiene media 0, al promediar un nimero
suficiente de imdgenes desaparece. Esta técnica no es
muy usada, por la dificultad de encontrar imdagenes
ignales, saulvo que varias de ellus sean transmitidas
precisamente para evilar errores, o en astronomia donde
se puede tomar repetidamente la misma imagen con
objeto de climinar las interferencias producidas por la
atmosfera y otras.

Realce de bordes °

Al contriario que lo expuesto en ¢l epigrale
anterior, donde lo que se plclcndn era suavizar una
imagen igualando los niveles de gris de pixels adyacen-
tes, existen técnicas cuya finalidad es aumentar las
(llferenuas alli donde existe un cambio mds o menos
brusco de intensidad entre pixels contiguos, tipicamente
un contorno.
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Estas técnicas logran asi realzar los contornos
de los objetos que aparceen en una imagen, dando
mayor nitidez a estos objetos y creando una imagen
subjetivamente mds agradable para el observador.

Ademas, realzando exageradamente los bor-
des (perfilado), podemos conseguir que un procesado
posterior de la imagen, normalmente una deteccion de
umbral, nos lleve a la obtencién de una imagen en la que
solo aparezcan los contornos presentes en la imagen
primitiva. A este proceso se denomina extraccion de
contornos. El principal inconveniente de estas técnicas
radica en la inclusion de ruido o reforzamiento del ya
existente en la imagen original, por lo que se debe de
tener muy presente este hecho a la hora de elegir la
técnica conveniente.

Perfilado

Se ha visto anteriormente que un proceso de
suavizado de una imagen se puede realizar mediante el
promediado del nivel de gris de pixels vecinos. Como
matemadticamente promediado es equivalente a integra-
cion, se puede esperar el efecto contrario, es decir, realce
de contornos (diferencias) mediante la derivacion. Asf
pues, se emplean técnicas que se basan en la primera
(cdlculo de gradientes) o la segunda (operadores
ldpldcmnos) derivadas para efectuar el realce y extrac-
¢idon de contornos. '

Para poder utilizar operadores de este tipo
sobre una imagen muestreada es necesario obtener una
aproximacion dcel concepto de derivada para espacios
discretos. La generalizacion comiinmente usada se basa
en el calculo de diferencias entre pixels vecinos. Estas
diferencias, segiin la relacion entre los pixels considera-
dos, pueden dar lugar a derivadas unidimensionales o
bidimensionales, asi como aplicarse en alguna direccion
determinada de la imagen o en todas direcciones de
forma global. Asi por ejemplo, la derivada en la
direccidn x-de una imagen F(x,p) vendria dada en el
sentido creciente por:

Fxy)=[Hxy) — Fx+ 1,p)]

Foto 4.
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Foto 5.

¢ igualmente en el sentido del eje ). Estos dos valores
forman -el vector gradiente, y su madulo da una
indicacion de la pendiente en cada punto:

GlFxp)) =
= VIR = Bt 10 & (o - R

Este valor es largo de calcular, por lo que se
sustituye normalmente por la suma de valores absolutos

de las derivadas direccionales que es mis ripido. En ¢l
resultado, los bordes aparecen muy marcados respecto
de un fondo gris homogéneo (foto 5).
Existen otras aproximaciones diferenciales que
han probado ser de gran utilidad para la extraccion de
" contornos. Ejemplos de algunas de cllas son la de
Roberts:

Frixy)y = Fxy)—Hx -1 p )]+
bR ELy) - Flee b

que usa las derivadas en las direcciones de 450 y 135¢, y
las de Sobel, Hirsh etc. de mayor complgjidad (foto 6).

Filtros paso alto

Como se ha explicado anteriormente, el efecto
-de aplicar un filtro paso bajo sobre una imagen es un
suavizado de Ia misma. Parece entonces logico que para
resaltar los contrastes de mayor viveza de una imagen se
aplique un filtro paso alto a la misma. Esta técnica de
filtrado cs especialmente adecnada pues los contornos
de una imagen se corresponden con las componentes de
alta frecuencia en su transformada de Fourier.

Filtros paso alto por convolucion

El filtrado paso alto, pucde realizarse de
manera répida utilizando la convolucion de tamaiio
finito mediante filtros que caleulan el nuevo valor de un
punto como la diferencia entre este punto y una
proporcion del entorno de éste.

Como mas tipicas, tenemos las siguientes: b

w Vg

”M SR TS e L PO

il 4 Sontr’
o

=1 0.
Voo’ m D

L e B

REV OL DL
HAND OFF AU

CRYSTALOID EUROPE disefia, fabrica y comercializa displays

y médulos LCD a la medida, con la tecnologla adecuada para cada
aplicacion,

TECNOLOGIAS DISPONIBLES

~ Tecnologla Twisted Nematic con distintas opciones en forma, tamafio,

oT oC UV GF EXT

VOLTS AUX

max +——=> MIN
T L LLL Ll

ap LOC REM

T0 RS2

‘- ]
CRYSIALOID EUROPE, S.A.

Emilio Mufioz, 41, nave 1-1-2. 28037 MADRID

t';olorest ranglos 'de temperatura, reveslimientos antirreflectantes; etc. Beiésmgﬁ;:’? gg;iﬁ&?z POl 1hAg
- Nuevatecnologia Midcroica que ofrece un angulo ilimitado de vision Y
pata aplicdciones profesionales. COMBE:S. A Te 7400
- Tecnologla Dicroica para aplicaciones de aviénica, militares y otras
que requieran muy altas prestaciones.
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obtiene con cllos es tal que en un contorno dan lugar a
dos cruces por cero.
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Foto 6.

Filtros paso alto en el dominio de la frecuencia

Existen diversos tipos de filtros atenyadores de
las bajas frecuencias (paso alto) aplicables a imdgenes,
definidas para una imagen en el espacio de las i
frecuencias Fu,v), que son diversas aproximaciones al i
filtro ideal, dado por:

[[TTSEESeeSeE SRaES e

c
® (.T.E. ELECTROKNICA, S.A.

0 si D(u,v) < D,
1 si D(u,y)y> D,

REPRESENTANTES OFICIALES DE !
EMERSON ELECTRIC EN ESPANA

+ Sistemas de Alimentacién
Ininterrumpida (SAI)

* Rectificadores y Convertidores
de Frecuencia 60/400 Hz.
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|

H(u,y) = i
(1,v) { "

Esta aproximacion al filtro ideal, que respeta
todas las frecuencias superiores a un valor Dy y elimina
todas las inferiores, surge de la necesidad de ser aplicada
en ¢l espacio normal de las imdgenes, donde no existe
una definicion exacta de este filtro ideal. (Su transfor-
mada inversa de Fourier no se puede realizar exacta-

~mente). Por otro lado, el calculo es sencillisimo en el « Variadores de velocidad de c.a. y C.C.
espacio de Fourier, pues basta hacer cero todos los
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|
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valores de la transformada por debajo de D i’ Equipos electrénicos p'ar'a DEFENSA.

Otros filtros comuinmente usados serian los | * Reconectadores electrénicos.
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siguientes: Instalaciones «LLAVE EN MANO». |

Butterworth de orden n: Servicio Asistencia Técnica «24 horas». =

H(uwy = 1/(1 + [Dy/ D(u.v)]*") 365 dias/afio. i

Ll cxponencial: DOMICILIO SOCIAL: l

C/ Llanos de Jerez, 8. :
Poligono Industrial de Coslada.

28820 Madrid. I

Teléfono: (91) 673 41 15 - Telefax: 672 29 12 :

1

1

|

(u,v)y = EXP( ~[Do/ D(u.v)]")

Y el trapezoidal:

DELEGACIONES:

0 si Flu,v) < F,
H(u,y) = V(Fy—F)) (Fuy)— F)) si Fy < Fuv) < F,
Barcelona, Bilbao, Las Palmas de Gran Canaria

I si Fluy) > F,
y Sevilia.

Filtros Laplacianos

Este tipo de filiros son los que aproximan
derivadas de segundo orden de la imagen. Tienen la Indique 28
ventaja de que son independientes de Ja direccion, pero
en cambio, debido a sy forma, la respuesta que se
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