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INTRODUCCION

No existe en la naturaleza un sistema de imagenes que entregue una imagen de calidad
perfecta. El objetivo del mejoramiento de imagenes es manipular dicha imagen de
manera de perfeccionar su calidad. Por ejemplo en reconocimiento aéreo de blancos, y
en fotografias de planetas a través de la atmésfera, las imagenes son degradadas por
turbulencia atmosférica, imperfecciones del sistema optico, etc. En el area médica las
radiografias son usualmente de baja resolucidn y bajo contraste. Como estas, existen un
sin nimero de imperfecciones que deterioran la calidad de la imagen; asi como la
naturaleza de las degradaciones es variada, asi también se han desarrollado diferentes
técnicas para su correccion. Pero una técnica que trabaje adecuadamente para un tipo de

degradacion puede muy bien no servir para otro tipo.

Entre las técnicas destinadas al mejoramiento de imagenes estan aquellas desarrolladas
para el proceso en el dominio de la frecuencia, para ello hacen uso de las llamadas
transformadas imagen y entre ellas encontramos a la transformada discreta coseno, de
Fourier. Hadamard, entre otras. Este trabajo de tesis se encarga de estudiar el filtraje de
imagenes con propositos de mejoramiento en el dominio de la transformada discreta
coseno, en este caso las degradaciones se simularan contaminando una imagen de
prueba con diferentes clases de ruido para luego filtrarlas probando la efectividad de los

filtros sobre cada uno de los ruidos.

Para una ordenada consecucion de la investigacion se la ha dividido en 7 capitulos. El
primero contiche conceptos introductorios sobre procesamiento digital, incluye ademas
un resumen de herramientas matematicas de mucha utilidad como teoria de matrices, y

conceptos probabilisticos.



ii
El segundo capitulo hace una breve descripcion sobre las transformadas discretas

bidimensionales cominmente utilizadas en procesamiento digital de imagenes, sus

definiciones y sus propiedades mas importantes.

El tercer capitulo profundiza en el estudio de la transformada discreta coseno,
demostracion de sus propiedades y la descripcidn detallada de su algoritmo de cédlculo
para el par de transformadas; esto es, tanto para la transformada discreta coseno directa

como para la transformada inversa.

El capitulo cuarto se encarga en cambio de desarrollar la matematica que describe el
comportamiento de los filtros en dominio de la frecuencia. El capitulo cinco es parte
complementaria al tercero y cuarto, en este se describe el software implementado, cuyas
principales funciones son: calcular la transformada discreta coseno directa, realizar el
proceso de filtrado en dominio de la transformada, y recuperar la imagen filtrada
aplicando la transformada coseno inversa; todo en base a las deducciones matematicas

realizadas en estos dos capitulos previos.

En el capitulo sexto se analizan los resultados de las pruebas realizadas aplicando cada

uno de los filtros a las imdgenes contaminadas con los diferentes ruidos.

Finalmente el séptimo capitulo presenta los comentarios, las conclusiones y

recomendaciones derivadas del estudio realizado en este trabajo de tesis.

Demostraciones matematicas, conceptos y propiedades que no son estrictamente

necesarios pero que vale la pena conoccrlos se han desarrollado como anexos al final v

constituyen temas opcionales para el lector.



CAPITULO

TRATAMIENTO Y REPRESENTACION DE

IMAGENES

1.0 INTRODUCCION

Este capitulo esta destinado a la descripcién de las imagenes, para lo cual se inicia

definiendo el procesamientoe digital de imagenes, qué es y qué procesos lo integran.

Como todo fendmeno necesita un sustento matematico, se incluye la parte matematica
estrictamente necesaria, como son: la teoria de matrices, donde se presentan las
definiciones elementales de vectores y matrices, acompariadas de su clasificaciéon y
propiedades; y. finalmente lo referente a la teoria de probabilidades, en donde se define
algunas funciones basicas ttiles para la exposicion de temas como valores promedios,

correlacion, autocorrelacion, etc.
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1.1 PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

El término procesamiento digital de imdgenes se usa para referirse al procesamiento de un
cuadro bidimensional generalmente realizado por un microprocesador. Una imagen digital
es un arreglo de nimeros reales o complejos cada uno representado por un determinado

numero de bits.

Una imagen puede estar dada en forma de transparencia, fotografia, slide, etc. Esta
imagen, ingresada mediante un adecuado periférico de entrada, serd primeramente
digitalizada y almacenada en memoria de un computador para su posterior procesamiento
y finalmente presentada al usuario mediante algunos de los periféricos de salida (monitor,

plotter o impresora).

El procesamiento digital de imdagenes tiene un amplio campo de aplicaciones como:
deteccion remota via satélite, procesamiento médico, procesamiento acistico, radar, sonar

y entre ofras inspeccion de partes industnales.

La adquisicién de imagenes por satélite tiene mucha aplicacion en rastreo de recursos
naturales, prediccion de cosechas agricolas, desarrollo urbano, estado atmosférico, etc. Las
aplicaciones médicas estdn especialmente enfocadas a la deteccién de tumores mediante el
uso de rayos X, tomografia, resonancia nuclear magnética y rastreo ultrasénico. Los
sistemas de radar y sonar tienen su aplicacién para deteccién y reconocimiento de varios
tipos de blancos. En suma, el procesamiento digital de iméagenes, puede extenderse desde
vision rc'>botizada para automatizacién industrial hasta sintesis de imagenes para la
realizacion de caricaturas o disefio en moda. Todas estas aplicaciones del procesamiento

digital de imagenes requieren la solucion de algunos de los siguientes problemas:
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Modelacion de imagenes
En términos generales una imagen sera considerada una funcién bidimensional que
contenga informacién. Los modelos de una imagen dan una descripcion cuantitativa de las

propiedades de esta funcion.

Modelos estadisticos describen a una imagen como un conjunto caracterizado por las
funciones promedio y de covarianza. Los modelos estccasticos caracterizan cada unidad
de imagen (pixel 6 pel) por una relacién con sus pixeles vecinos. Uno u otro modelo son

de mucha utilidad para el desarrollo de algoritmos para su tratamiento.

Mejoramiento de Imagenes

Se entiende por mejoramiento de imagenes el acentuar ciertas caracteristicas de la imagen,
sin alterar la informacién contenida en sus datos, incluye mejoramiento de bordes y
contraste, filtrado de ruido, conformacién y magnificacion, de mucha utilidad para analisis
y presentacion visual de la imagen. Este topico sera considerado con detenimiento en el

capitulo 4.

Restauracion de Imagenes
La restauracion de imagenes se refiere a la eliminacion o minimizacion de degradaciones
en una imagen, dichas degradaciones seran producidas por limitaciones o alinealidades de

los sensores, se incluye también filtrado de ruido.

A pesar de estar estrechamente relacionadas hay una importante diferencia entre
restauracion y mejoramiento de imagenes, para mostrar la diferencia note que una imagen

original (imagen no degradada) no necesita ser restaurada, pero puede ser mejorada.
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Analisis de Imagenes

Es una medida cuantitativa con el fin de lograr una descripcion de la imagen, de mucha
utilidad por ejemplo en lectura de etiquetas para identificar productos en un comisariato o
medir el tamafio y orientacion de las moléculas en la sangre para el caso de una imagen

meédica.

Reconstruccion de imagenes a partir de proyecciones
Es un caso especial de la restauracion de imagenes, en donde objetos bidimensionales son
reconstruidos partiendo de varias proyecciones unidimensionales, dichas proyecciones

requieren que sean tomadas desde diferentes angulos usando radiacién penetrante.

Compresion de datos en la imagen

La cantidad de datos asociada con la informacion de tipo visual es muy grande (por
gjemplo t hora de TV-color requiere una capacidad' de 28*10° bytes), por ende hace uso
de grandes capacidades para su almacenamiento con velocidades de acceso normalmente

inversamente proporcional a su capacidad.

La compresiéon de datos se refiere a la reduccion del numero de bits requeridos para

almacenar o transmitir una imagen sin pérdida apreciable de su informacion.

1.2 SISTEMAS BIDIMENSIONALES

Un sistema se define como un conjunto de objetos combinados adecuadamente,

capacitados para trabajar de una manera armonica con el proposito de alcanzar un

' La referencia | 1], en su primer capitulo presenta otras fuentes de imagenes y su respectivo volumen de
informacion.
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objetivo, una sefial en cambio serd un suceso que estd en capacidad de dar inicio a la

accion del sistema.

Todas las propiedades de los sistemas bidimensionales son de fécil extensién partiendo del

caso unidimensional.

Una secuencia bidimensional (2-D) es una funcién de dos variables enteras, de una manera

grafica se muestra un ejemplo en la figura 1.2.0.1 .

Figura 1.2.0.1 Representacién grafica de una secuencia 2-D.

Implicitamente al hablar de sistemas discretos se entiende la necesidad de trabajar con
secuencias. En el Apéndice A se presentan algunas funciones de uso frecuente, necesarias
para describir el comportamiento de sistemas bidimensionales, asi como también algunas

de sus propiedades como: causalidad, linealidad, invarianza y separabilidad.

Una imagen digital es una funcién bidimensional de intensidad de uz u(m.n), en la cual

m y n representan las coordenadas espaciales y u indica el nivel de brillo de la imagen

en el punto (m.n).
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1.3 REPRESENTACION DE IMAGENES

En primer lugar se ve conveniente presentar un tipo de sefial de mucho uso como es la de

energia y posteriormente una manera de representar sefiales.

Una sefial de energia se define como aquella que dura solamente un intervalo finito de
tiempo y si estd definida en un intervalo de tiempo infinito su mayor parte de energia se
concentra en un intervalo finito. Para el caso especifico de sistemas eléctricos la sefial x(¢)

sera corriente ¢ voltaje. La potencia disipada por esta sefial en una resistencia de valor
unitario es [8}],

p = 'x({)|2 (1.3.0.1)

Si se sabe que la potencia es la rapidez con que cambia la energia en el sistema,

dE %
p== = E- Jlx(o)P ar (1.3.0.2)

La sefial de energia se define cuando ésta es finita, aunque el intervalo considerado sea

infinito, es decir,

[Ix)fd < o (1.3.0.3)

1.3.1 REPRESENTACION MEDIANTE FUNCIONES

ORTOGONALES

Una sefial continua unidimensional puede representarse como una funcién de una sola

variable como fAf), u(x), etc, adicionalmente f{¢) con la premisa de tener energia finita
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puede ser expresada por medio de un conjunto contable de numeros, f, , que no

dependen explicitamente de la variable tiempo, esto es [8):

Sy = 3 1.9,0) (1.3.1.1)

donde ¢,(r) forma un conjunto ortogonal de funciones y f, son numeros no

dependientes del tiempo.

Se espera que f{r) sea expresado univocamente en funcién de ¢, y f,, para ello es
necesario que cada término de la suma sea linealmente independiente. Esto es anélogo a
expresar un vector como una combinacion lineal de sus componentes ortogonales. lo cual
induce a escoger un conjunto ortogonal completo de funciones', las ¢_(¢) que cumpliran
la condicion [8]:

0 sinem

jd),,(!)d): (1) = { (1.3.1.2)

k,sin=m
Si este conjunto de funciones cumple ademas que &, =1, para todo », se dice ortonormal.

La operacion descrita mediante la ecuacion (1.3.1.2) se conoce como el producto interno®

de las funciones ¢,(f)y ¢,(¢), note que el producto intemo de una funcién consigo

misma es k, . Al valor \/k, se conoce como la norma’® de la funcién.

' Un conjunto se dice ORTOGONAL si todas las funciones que lo conforman son ortogonales entre si
(8]

* Al producto interno dado por la ecuacion (1.3.1.2) se denota con (¢",¢m) .

? Recuerdese que para el caso de un vector la norma se refiere a su longitud o mddulo. A la norma de la
funcién ¢ , (1) se denota con ¢, ‘
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Para el caso discreto se considera una secuencia de N-muestras espaciadas uniformemente
sobre el intervalo [0, NT], dada por;
u(nT) = w(0), w(T), w(2T), -, u([N -1]T) (1.3.1.3)

entonces de manera analoga a (1.3.1.1) se tiene,

N-]

UkQ) = ). u(nT)f(nTkQ) .k = 0, ,N-1 (1.3.1.4)

n=0

Asi como una sefal se puede representar por una serie ortogonal (como la serie de
Fourier), asi mismo una imagen puede representarse mediante funciones ortogonales
bidimensionales llamadas imdgenes bases, estas imagenes bases se obtienen mediante

matrices unitarias llamadas transformadas imagen para el caso de imagenes discretas.

1.3.2 REPRESENTACION DE IMAGENES EN EL, COMPUTADOR

Una imagen representa los puntos luminosos en una escena, cuyo nivel de brillo cambia de
un punto a otro. En las imagenes monocromaticas se refiere a los niveles de gris, mientras

que en las escenas a color (policromaticas) se hace referencia a las tonalidades de color.

Una imagen para su tratamiento en el computador tiene que ser previamente digitalizada,
pues este trabaja unicamente con valores discretos, tanto en el proceso de almacenamiento
como en el de procesamiento. El digitalizador divide la imagen en pequefios elementos

llamados pixeles', asignando a cada uno una intensidad especifica.

El método mas comin divide a la imagen en una matriz de pixeles, cada uno con una

posicion especifica (fila, columna), dicha matriz constituye la entrada para el

I QOriginalmente el término pixel/ se utilizaba para referirse al menor elemento de fosforo que el haz de
electrones podia excitar en el monitor de video. Actualmente el término se ha generalizado para referirse
al menor punto direccionable en el monitor grafico [19].
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procesamiento de la imagen. La figura 1.3.2.]1 muestra una matriz que representa una
imagen monocromatica en un computador, al desplegarla en un monitor o al presentarla
mediante un dispositivo de salida. En esta matriz el valor de cada una de las celdas

representa el nivel de gris de un pixel.

En esta matriz de pixeles se puede verificar que cada uno de ellos estan especificados por
la coordenada vertical "m", la coordenada horizontal "n" y su nivel de gris "L(m,n)" (para

el caso policromatico, C(m,n) representara la tonalidad de color en el punto (m,#)).

El rango de los niveles de gris puede ser representado por un byte, logrando con ello 256

posibles niveles, donde el nivel 0 representa color negro y nivel 255 el color blanco.

o1 2. . an . . . . Nl
0 I
1 ' ]
2 :
R e e
) L{m,n)
M1 1

Figura 1.3.2.1 Imagen monocromatica. El valor de cada una de las celdas representa el nivel de gris de
un pixel [14].

En una imagen monocromdtica todos los pixeles se refieren de la siguiente forma [14]:

(11 = [L(mn); m=0,..,M-1, n=0,...N -1] (1.3.2.1)

Si la imagen es policromatica se tiene:

(1l = [Clmn), m=0,... . M-I, n=0.....N-1] (1.3.2.2)
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La tonalidad de color de cada pixel estd determinada por la combinacién de los tres
colores primarios que son el rojo (Red), verde (Green) y azul (Blue), y, por tanto':
Fl

C(m,n) = {R(m,n),G(m,n), B(m,n)} (1.3.2.3)

1.4 TEORIA DE MATRICES

Al desarrollar modelos matemadticos para la descripcion y tratamiento de sistemas de
imagenes, es muy factible encontrarse frente a sistemas de ecuaciones involucradas que
pueden complicarse debido a la multiplicidad de puntos de entrada y salida, en realidad el
namero de ecuaciones puede llegar a los centenares. La simplicidad lograda usando
representacion mediante notacion vectorial puede resultar muy conveniente para

manipular y resolver problemas complejos mediante el concurso de un computador.

A continuacion se dan algunas definiciones de mucha utilidad sobre teoria de matrices

cuyas bases servirdn para el subsiguiente analisis.

1.4.1 DEFINICIONES DE MATRICES

Con frecuencia secuencias unidimensionales y bidimensionales son representadas

mediante vectores y matrices respectivamente.

Vector

Un vector columna u de N-elementos complejos, es un arreglo de la forma?,

' El modelo de color especificado es el RGB, el mismo que es utilizado en monitores a color,

2 Tanto los vectores como las matrices se notaran con letras en negrilla.
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u(0)
u = {u(n) = "(:1) (L4.1.1)

u(N -1)

el n-ésimo elemento de u es denotado por u(n), u, ,u, o [“],,- A menos que se

especifique otra cosa los vectores siempre serdn vectores columna, es decir un vector

N x1.

Matriz

Se define una matriz como un arreglo rectangular donde sus elementos pueden ser
nameros reales, nimeros complejos, matrices mismas (éste es el caso de las matrices-

bloque), funciones u operadores.

Una matriz A de tamafic M x N, contiene M filas y N columnas y esta definida de la

siguiente forma:

a(0,0) al0l) - alQN-1)
1,0 Li LN-1
A-fammy=| O D Al D (1.4.1.2)
a(M-10) aM-11) - aM-1LN-1)
donde, a(m,n) = [A],, =a,,=A_ ,=a, (m) es el m-ésimo clemento del n-ésimo

veclor columna. El primer elemento de una matriz tiene indice (0,0), mientras que para el

caso de un vector el primer elemento tiene indice (0).

Asi también, cuando no se especifique el tamafio de la matriz, se supondrd una matriz

cuadrada de tamafio N x N .
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Ordenamiento por filas y columnas
En ocasiones es conveniente escribir una matriz en forma de un vector, por ejemplo para
almacenar una imagen en cinta o disco. Esto se consigue por apilamiento de cada fila o

columna respectivamente a la derecha o debajo de la anterior.

Para una matriz M x N, el vector ordenado por filas es [1],[2],

X =[(Q0) - XQN-D x(LO) -+ xXLN-D)} - (M-10) - (M-LN-D] (1.4.1.3}

Si se ordena dicha matriz por columnas se tendra:

x, =[x00) - AM-10) X0 - (M-L) - HON-D) - (M-LN-1]
(1.4.1.4)

Matriz diagonal

Es aquella en la cual todos los elementos ubicados fuera de la diagonal principal son cero',
A = {a(mn)d (m-nn-m)} (1.4.1.5)

con frecuencia a la matriz diagonal se la escribe como [15],

diag(ao‘{),(h‘l seenalnn 5""alv_].~*l) Si 0 <n< N - ] (].4.1.6)

Matriz unidad o identidad
Es la matriz diagonal con la particularidad siguiente,

I = diag(l,1,...,]1) (1.4.1.7)

Matriz no-singular

Es aquella matriz cuyo determinante es diferente de cero, haciendo factible su inversion.

! En la definicién de la matriz diagonal se utiliza la funcién 8(m, n} la cual se define en el Apéndice A.
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El determinante de la matriz A desarrollado en funcidon de los elementos de la fila & es

[16],

N
detA = |A] = D (-1)'7 g, det A4, (1.4.1.8)

5=l

endonde A,  eslamatriz A sin considerar la fila & y columna j.

Matriz inversa
Lamatrizinversade A eslamatriz A™' que cumple,

A'A = AAT =1 (1.4.1.9)

Traza

Se conoce como fraza de una matriz a la sumatoria de los elementos de la diagonal

principal de dicha matriz,

Tr{A] =) a(n.n) (1.4.1.10a)

"

Una propiedad de mucha utilidad es,

Tr[AB] = Tr[BA] (1.4.1.10b)

Matriz transpuesta

L.a matriz B de orden N x M es la matriz transpuesta de la matriz A de orden M x N,

si cumple que @, =54, ,.Senota B =A'. La transpuesta de} producto de dos matrices

n.m

cumple que (AB)' =B' A’ .

Matriz simétrica

Lamatriz A essimétrica ssi A=A,
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Matriz conjugada

La matriz conjugada de A es A* si cada uno de sus elementos se reemplaza por su

n

complejo conjugado. Es decir si a,”, es el complejo conjugado de a,,, . Esta operacion se

distribuye normalmente sobre la multiplicacion de matrices.

Matriz hermitica

Se dice que A es hermiticasiy solosi A = A*.

Una matriz hermitica se dice definida positiva si (Q > 0) o semidefinida positiva (no
negativa) si ((} = 0), donde () es la forma cuadratica definida como [1],

Q= x*TAx, ¥Vx =0 (1.4.1.11)

Asi si A es definida positiva, entonces todos sus valores propiosA, son positivos, y el

determinante de A cumple la desigualdad,

N-]

NI
A= [Tac S [Tatkhb) (1.4.1.12)
k 0 k 0

Valores y vectores propios, diagonalizacion
Si A es un nimero real y x un vector N x1 se llaman valor y vector propio
respectivamente de una matriz cuadrada de tamario N x N, denotada R, siy solo si,

Rx, = hx, k=0 N-I (1.4.1.13)

h
A es la raiz de la ecuacion caracteristica de la matriz R, encentrada como,

detfAT - A] = detfA - AIl = 0 (1.4.1.14)

Si la matriz R es hermitica, entonces existe una matriz ortogonal tal que |1},

A=0*RD (1.4.1.15)
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donde la matriz denotada A es una matriz diagonal que contiene los valores propios de
R Para una matriz hermitica vectores propios correspondientes a valores propios distintos
son ortogonales. La matriz & se llama matriz propia y sus columnas seran los vectores

propios ortonormalizados de R.

Matriz ortogonal
La matriz A es ortogonal si su matriz inversa es igual a su transpuesta. es decir A es

ortogonal si,

AA" = ATA =1 (1.4.1.16)

Matriz unitaria

La matriz A se dice unitaria si su inversa es igual a su transpuesta conjugada, es decir,

AA*Y =AY A =1 (1.4.1.17)

Producto Kronecker
Sean las matrices A de orden M, x N,. B de orden M, x N, su producto kronecker se

define como [1],

a(0,0)B a(0,.N¥,-hHB
(OB allL¥ -1)B

A@B={almn)B} = (1.4.1.18)

a(M -10)B - a(M,-1,N,-1)B

A My NN,

Noétese que.

ARB#B®A (1.4.1.19)
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El producto kronecker es de mucha utilidad en la generacién de matrices de orden superior
partiendo de matrices de orden inferior. Algunas de sus propiedades s¢ presentan en la

tabla 2.7 de la referencia [1].

Matriz Toeplitz

Es aquella que tiene elementos constantes a lo largo de la diagonal principal y de las
subdiagonales. Esto es, los elementos (m,n) dependen solamente de la diferencia m: - n, es
dando la siguiente matriz T,

decir t(m,n) =t

m-n*

(‘to I SV rwaw
[ A T
T= : . . (1.4.1.20)
Ly - . . L,
_tN-l fyo, 0 4 Ly _

la cual se define completamente con solo (2¥ - 1) elementos. Son de utilidad para

describir secuencias estacionarias, secuencias definidas en el apartado 1.5.

1.5 TEORIA DE PROBABILIDADES

Las sefiales deterministicas son aquellas que pueden especificarse de manera exacta, es
decir en sus valores no hay incertidumbre y easi siempre existe una relacion matematica
para expresar lales sefiales de una manera explicita, de otro modo siempre es expresable en

términos de sumatorias de funciones explicitas como por ejemplo las series de Fourier.

La teoria de probabilidades permite describir sefiales sobre las que se tiene cierto grado de

incertidumbre antes de que ocurran, dichas sefiales son conocidas como "no

deterministicas" o aleatorias.
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1.5.1 CONCEPTOS PROBABILISTICOS

A continuacion se expondran selectivamente algunos conceptos de utilidad para capitulos

posteriores sobre la teoria de probabilidades.

Probabilidad
La probabilidad numéricamente mide los eventos favorables de un determinado
experimento, una manera simple de definir la probabilidad de ocurrencia de un resultado

es la siguiente, bajo la suposicion (no siempre cierta) de resultados equiprobables [8],

niimero de resultados posibles favorables paraelevento A~ N, (1.5.1.1)

P(4) =
() nimero total de resultados equiprobables N

dicha probabilidad de ocurrencia del resultado favorable cumplira la condicién,

0 < P(4) <1 (15.1.2)

Dos eventos son mutuamente excluyentes, si es imposible que ocurran simultaneamente,

es decir P(4B)=0.

Variable aleatoria

Es un concepto que permite asignar de manera arbitraria (segiin convenga) un numero real
a cada uno de los posibles resultados de un experimento sin que diche nimero represente
la medida del resultado. Es muy frecuente usar letras mayusculas para designar las

variables aleatorias y su correspondiente mindscula para los valores dentro del intervalo,

Si el numero de posibles resultados es finito la variable aleatoria serd discreta, caso

contrario sera continua.
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Funcion de distribucién acumulativa
Una gréfica de las probabilidades de los resultados de un determinado experimento en
funcion de la variable aleatoria, serd de mucha utilidad para definir esta funcidn. Notada
como £, (x) y asociada a la variable aleatoria X, se define asi,

F.(x)=P[X <x] (1.5.1.3)

y representa la probabilidad de ocurrencia en un intervalo especifico.

Esta funcion en base al concepto de probabilidad cumplird las propiedades siguientes,

0< Fo(x)=1 (1.5.1.4)

Fo(x)<Fu(x,) , st x,<x, (1.5.1.5)
F.(—0)=0

Fo(@) = (1.5.1.6)

Funcién de densidad de probabilidad (fdp)
Es mas conveniente definir una nueva funcidn cuya area sea la funcion de distribucion

acumulativa; esta funcion denominada funcion de densidad de probabilidad, notada como

P (x) seladefine asi,
Fo@) = [pomdr (1.5.1.7)

derivando ambos miembros de esta ecuacion se tiene:

d
pe(x) = EFX (x) (1.5.1.8)

para el caso discreto, se convierte en:

F.(x) = ZP,::_,(x—x,) (1.5.1.9)
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retacionando las dos ultimas expresiones se llega a',
p(x) = 2 P 3(x-x,) (1.5.1.10)

donde, P, = P(X =x,).

Valor esperado
Se denomina al promedio estadistico de X y es el promedio numérico de los valores que

puede tomar la variable aleatoria X (0 una funcion de ésta), se lo llama también valor

medio o valor promedio de X [8],

E[X]=py=m, = [xp(x)dx (1.5.1.11)

-an

para el caso de una vanable aleatona discreta el valor medio es,

N
m, = 3 x7F, (1.5.1.12)

[

En general el valor esperado E£[ X "] se llama "n-ésimo momento" de la variable aleatoria

X,y es,

-]

E[x"} = [x" p(x)dx (1.5.1.13)

-0

Varianza

Restar el primer momento m, de la variable aleatoria, equivale en mecanica a referir los
momentos al centro de gravedad mas no al origen del sistema de coordenadas, los nuevos

momentos asi establecidos se llaman centrales.

' Las funciones paso-unitario u.,(x) e impulso-unitario 8(x), estan definidas en el Apéndice A.
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El segundo momento central de la variable aleatoria X, se denomina varianza, definida

como [8],

an

o} = E[(X-m )] = [(x-my) p(x)dx (1.5.1.14)

-

La probabilidad de que X se encuentre cerca de m, es mayor cuando ¢, es menor. es
decir la desviacion estandar, o, es un indicador del ancho efectivo de la fdp de la

variable X,

Para el caso discreto la varianza de X, con N posibles resultados es,

N

oF = X(x,-mYP (1.5.1.15)

=1

Funciones de densidad conjunta y condicional
En muchas ocasiones para describir un proceso fisico se requiere el uso de dos variables
aleatorias. En este caso se habla del sistema bidimensional que no es mas que la extension

del caso unidimensional.

I.a probabilidad de encontrar simultdneamente X en en rango: x, < X <x, ¢ Y en:

y, <Y<y, es|8],
Y1 x3

P(x, < X<x,,y, <Y <y,) = [ [pylx,y)dsdy (1.5.1.16)

Y1

donde p, (x,y) es la fdp conjunta de las variables aleatorias X'e Y.

Las variables aleatorias X, ¥ son ortogonales si,

E[XY* =0 (1.5.1.17)
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Correlacion entre variables aleatorias

La covarianza de dos variables aleatorias, denotada como “r”, se define en forma analoga

a la varianza de una sola variable asi [8],

r = E[(X-m,YY-m,)] (1.5.1.18)

Si X e Y son estadisticamente independientes’, se tiene r=0.

Si X e Y son completamente dependientes, es decir X = ¥ 6 X = -Y, entonces,
lrl = 0,0, (1.5.1.19)

El coeficiente de correlacion se define como la covarianza normalizada,

= , -l<p<l
P 5.5, p (1.5.1.20)

y determina hasta que punto las dos variable aleatorias son dependientes, de esto se puede
concluir que si dos variables aleatorias son estadisticamente independientes entonces no

estdn correlacionadas. La afirmacién reciproca no es verdadera.

Desarrollando la ecuacion (1.5.1.18) se tiene,
r=EXY]|-m,m,

de este desarrollo el primer término se conoce como la correlacion de X e Y, entonces,

E[XY] = [ [xypy(xy)dcdy (1.5.1.21)

1.5.2 PROCESQOS ALEATORIOS

Para determinar las probabilidades de ocurrencia de los posibles resultados de un

experimento, este habra que repetirlo varias veces (uno a continuacion de otro), pudiendo

' $i la ocurrencia de X no influye de ninguna manera en la ocurrencia de ¥ se dice que hay independencia
estadistica entre las variables X'e V.
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considerarse como un generador de nimeros aleatorios. Supdngase un conjunto X{¢) de
estos generadores accionados por un reloj comun, esta coleccion {X (£),i =1,2,--+} es
conocida como conjunfo. A cada una de estas sefiales generadas se conoce como funciones

de muestra y su agrupacion conforma el proceso aleatorio, X(f). En general para k

instantes de tiempo {t, .8y, 1, } se define el evento conjunto
{X(t)<x,,X(,)<x,}donde X(f,)es una variable aleatoria tomada del proceso
X(0) al tiempo t=t, la funcion de distribucion conjunta

es: Fy,(x) = P(X(#)<x,,~,X(,)<x,). El promedio de conjunto es el promedio

estadistico obtenido a partir de la evaluacidn de todas las funciones de muestra en un
instante determinado. La evaluacién del proceso X{¢) en k instantes de tiempo forma k
variables aleatorias, en realidad % puede ser infinito, una variable aleatoria para cada
namero real. Los promedios de tiempo son los observados en una sola funcién de muestra
(a una sola funcion muestra se la nombra en ocasiones como wuna realizacion del proceso)
por periodo de tiempo (esto equivale a lanzar una moneda 100 veces sucesivamente, a

diferencia de lo anterior de lanzar 100 monedas simultaneamente).

Un proceso aleatorio se dice estacionario en el sentido amplio, cuando las caracteristicas
estadisticas de las funciones de muestra son conslantes en el tiempo

(E[X(t))]= E[X(+,)]=m,, y los estadisticos de segundo orden son funciones de la

diferencia de tiempos). Un proceso aleatorio es ergadico si los promedios de tiempo y de
conjunto son iguales, entonces todos sus estadisticos pueden determinarse a partir de una
sola funcion de muestra, pues en la practica es lo tnico disponible. Un proceso ergédico es
necesariamente estacionario pero no a la inversa. Con este supuesto igualando lo:

promedios de conjunto con los de tiempo se tendra,
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Ii?
Jx(£)dt (1.5.2.1)

-T2

HLX1 = im g

1
ELx’] = lim— | x*()d (1.52.2)

-1

con estos conceptos sobre procesos aleatorios se puede ya definir la autocorrelacién.

Autocorrelacion

La funcién a, (¢,.r, ydefinida como se muestra a continuacioén se denomina funcién de

autocorrelacion del proceso aleatorio AX{¢) evaluadaen ¢ = (1,1, ) [8],

ay (1,00 = ELXC) XU = [ [x,xpy 4 (x,.x0dx, dx,  (15.2.3)

para sefiales complejas, de X, se tomara su conjugado.

Para el caso estacionario, el pnmer momento es constante en el tiempo y el segundo

momento E[X, X, ] depende solamente de la diferencia entre los tiempos y no del valor
absoluto de #, es dectr,

ant,,n)=a,l, ~1) (1.5.2.4)
haciendot =1, -, se tendra lo siguiente,

ay = E[x(H)x(t+1)] (1.5.2.5)

Un proceso aleatorio sera estacionario en el sentido estricto si la fdp conjunta solo

depende de 1y no de los valores absolutos de ¢, y /, .

Este segundo momento no describe completamente al fendmeno, pero si da mucha
informacién, particularmente proporciona una medida de la dependencia del valor de una

funcion de muestra respecto a otro valor desplazado t unidades de tiempo. Si T es
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suficientemente grande como para que X(s,)y X(f,) sean estadisticamente

independientes la funcion de autocorrelacion se simplifica a,

a, (1) = E[x(t)x(1 +1)] =m’ (1.5.2.6)

La funcidn de autocorrelacion da una idea de como los valores presentes dependen de los
valores pasados de X(f), consecuentemente que tan rapido puede variar la funcién de

muestra dada.

Procesos aleatorios discretos en el tiempo
Una simple realizacion muestreada del proceso X{() se representa por:

{x(n), n=-,-101.-} (1.5.2.7)
suponiendo el intervalo de observacidn del proceso X{(¥) estacionario y representado por el
conjunto de muestras:

{x(n), n=01,-N-1} (1.5.2.8)

la matriz de autocorrelacién correspondiente se define como [6]:

x(0)
a, = E[XX'], X= : (1.5.2.9)
x(N-1)

Ex(Ox(®)] - E[x(0)x(N-1)]
: - : (1.5.2.10)

a =

E[x(N-1)x(0)] - E[x(N-Dx(N-1)]

Campos aleatorios discretos

Cuando el proceso aleatorio X(r) es discreto bidimensional, a este se conoce como
“Campo aleatorio discreto”. Dendtese a un infinito nimero de variables aleatorias

complejas por {u(m,n)}, en donde u(m,n) es una variable aleatoria evaluada en el punto
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(m,n). El campo aleatorio {u(m,n)} se caracteriza completamente mediante una fdp
conjunta de todas las variables aleatorias, para tamafios practicos de imagenes esto es una
tarea muy dificil, pues el namero de variables aleatorias es grande, por ejemplo para
imagenes 512*512 pixeles dicho numero es 262144. Una alternativa inmediata es
especificar este conjunto usando momentos de primer y segundo orden (esto es, valor

promedio y funcion covarianza).

Si se obtiene una muestra (funcion muestra 6 realizacion) del campo aleatorio {u(m.n)}
constituido por un conjunto de funciones muestras bidimensionales, el resultado serd una
secuencia 2-D, sefial aleatoria denotada también por u(m,n). Por tanto una imagen u(m,n)
se considera como una funcion muestra de un conjunto de imagenes, en este caso al

conjunto se lo llama imagen aleatoria.

La funcion de autocorrelacion del campo {u(m,n)},a, (m,nm',n') se define como se

muestra a continuacion:

a,(mn,m . n') = Elu(mnm)u*(m'.n')] (1.5.2.11)

La funcion covarianza de u(m,n), denotada r, (m,n;m',n') se define asi,

r,(mpm' 1) = E[(u(m,n) — E[u(m.n)])(u(m' ,n") — E[u(m' ,n")])*]
=a,(mn,m,n')— E[u(mn)] E[u*(m',n')] (1.5.2.12)

El proceso aleatorio se llama de valor promedio nulo si;

Elu(m,n)]=0 ,¥(m,n)
Un campo aleatorio {u(m.n)} se dice estacionario en el sentido estricto, si su funcion
densidad de probabilidad es invariante a los desplazamientos del origen del indice (m.n).
es decir, para k y / enteros fijos [3]:

pu(m,n],u(m“u‘),-- (ui ’ uZ " ) = pu(m+k,n+f),u(rn'+k,n'+.f),- (ul ’u2 L ) (1'5'2°13)
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Para un campo aleatorio estacionario discreto se tiene:

Elu(m,n)]l = m, = u, = constante V(m,n)
a,(mmm.n)=a(m-m,n—n";00) (1.5.2.14)

r.(mnm.,n')=r(m-m.,n-n';0,0)
luego, las dos ultimas expresiones de (1.5.2.14) pueden escribirse como:

a,(mn)=a,(m n',m-mn'-n)

(1.5.2.15)

r,(mn) =r.(m n'm-mn'-n)

Entonces un campo aleatorio que cumple (1.5.2.14) y no necesariamente (1.5.2.13) se dice

estacionario en el sentido amplio (referido simplemente como estacionario).

De (1.5.2.11)y (1.5.2.12) puede obtenerse que:

r(mn,m' 0"y =r*(m',n';m,n) (1.5.2.16)

para el caso estacionario sera:

r(m,n) = r*(—m,—n) (1.5.2.17)

Supoéngase que se desea estimar m, = E[u(m,n)], puesto que m, representa el promedio

de conjunto, sc requerird todo un conjunto de u(m,n) para cada punto particular (m.n), pero
en la practica de lo tinico que se dispone es de una simple realizacion del campo {u(m.n)}.
Si el proceso es Ergddico, entonces sus estadisticos pueden calcularse desde la tnica

realizacion como a continuacion [3]:

l N
m, = Elu(m,n)] = mmZ‘N "_Z_N"(m 1)) (1.5.2.18)
N N
r,(mn) = _1 Z > (u(r 0’y —m, N ulm'—=m,n'—n) - m,}*  (1.5.2.19)

N_’OO QN+’ Sy

Nota: “Ergodicidad implica estacionaridad, pero estacionaridad no implica ergodicidad™.
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El espectro de Potencia de un campo aleatorio estacionario #(m.n), denotado P, (®,,0,)

esta definido por:

P(w,,0,)= i ir,(m,n)exm—j(m.mmzn)) (1.5.2.20)

usando (1.5.2.17) y (1.5.2.20) se obtiene:

Flo,0,)=F0,0,) (1.5.2.21)

La potencia promedio del campo aleatorio u{m,n), es 05 ,es decir [3],

r,(0,0) = o} = E[(u(m,n) — m,)u(m,m) - m,)*] (1.5.2.22)

En la practica normalmente se dispone apenas de una realizacion de corta duracion de un
campo {u(m,n)}, supdngase que se dispone de la secuencia de variables aleatorias
{u(m,n), m=0,-- M-1n=0,--N-— 1} del proceso, para caracterizar el proceso es de
suponer que el proceso es ergddico, es decir, que sus parametros estadisticos m, y r,

pueden determinarse partiendo de una sola realizacion (con medias espaciales), estas
cantidades seran estimadas desde la imagen dada, reemplazando los promedios de

conjunto por los promedios espaciales. Para una imagen de tamafio M x N, segin la

referencia (1]:

1 M—INZ-—I
m, =—— u(m,n) 5.2.
N MZ) 2 (15.2.23)
1 M-l-m N-1-

(Wt ) —mYulmmt ey -m)  (1.5.224)

r.(m,n) T (M-m(N-n) = =

1.5.3 FUNCION TASA DE DISTORSION

La funcion tasa de distorsiéon de una variable aleatoria Gaussiana “x” de varianza o, da

la raz6n promedia minima R, (en bits/muestra) requerida para representarla, dada una
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distorsion D en su valor reproducido “y”, dicha distorsion se mide como el valor
cuadratico medio de su diferencia, esto es,

D = E[(x—y)'] (1.5.3.1)

y la funcidn tasa de distorsion segin [1] se define como:

1 2
- 2 o
Ry ma"{o’zl"QZ( /D]} (15.3.2)
para el caso de un vector Gaussiano x=[x(0) x(l) -- x(N—l)]l y su vector
reproducido y =[»(0) »(1) -+ ¥(N —1)]T, la distorsién cuadratica media promedio
es:
1 N-1
= — > E[(x(k) - p(k))’] (1.5.3.3)
N k=0

Para un valor fijo D, la funcion tasa de distorsién R,,, se encuentra como:

lNI 2

1
R, = N max{O,Elogz[c" 5 ]} (1.53.4)

donde O se encuentra resolviendo la ecuacion siguiente:
1 N-| . s
= Egmm{e,c‘k} (1.5.3.5)
si 6 <al Vk entonces D=6y [35],

Zlog, (07)- Elogz(D) (1.5.3.6)



CAPITULO

TRANSFORMADAS DISCRETAS BIDIMENSIONALES

2.0 INTRODUCCION

En este capitulo se incluye la descripciéon matematica de las transformadas discretas
bidimensionales, en un primer punto se presenta las definiciones generales para
transformadas unitarias y ortogonales asi como también las propiedades mas
representativas que regulan su comportamiento, en un segundo punto se procede a
describir cada una de las transformadas que son usadas en el tratamiento de imagenes, de
las cuales se expone brevemente su definicién y sus propiedades mas relevantes. Parte
complementaria a este capitulo constituye el Apéndice B, el cual contiene los desarrollos

matematicos de las ecuaciones cuya obtencién no es del todo evidente.

2.1 TRANSFORMADAS UNITARIAS Y ORTOGONALES

Una sefial unidimensional puede ser representada por una serie ortogonal de funciones

bases, tal como se sefialé en la seccién 1.3.1, de igual manera una imagen puede ser
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expresada en términos de arreglos discretos denominadas imdgenes bases, éstas Gltimas

seran generadas por matrices unitarias denominadas transformadas imagen.

Para una secuencia unidimensional representada por un vector u de tamafio N

{u(n), 0<ns<N- 1}. El vector transformado v, usando una matriz de fransformacion

unitaria' A, seré escrito segin la referencia [1] como:

N-1
v=Au = v(k)y=) alk,mu(n) ,0<k<N -1 2.1.0.1)

n=0

haciendo uso de la correspondiente transformada inversa se puede recuperar u, esto es,

N-1
u=A*'v = wun)=) a*(k.mv(k) ,0<n<N -1 2.1.0.2)

k=0
los vectores columnas de A*”,estoes a* ={a*(k,n) ,0<n<N —1}' son llamados

vectores bases de A (notese que los vectores bases corresponden a las filas de la matriz

A*). La ecuacion (2.1.0.2) proporciona una representacion en serie de la secuencia u(n).

Las ecuaciones (2.1.0.1) y (2.1.0.2) forman el llamado par de transformadas (al hablar de
par de transformadas se incluye la transformada directa e inversa), para el caso discreto
unidimensional. Con este sustento se procede inmediatamente a su extension para el caso

bidimensional.

Para una imagen u(m,n) de tamaiioc M x N el par de transformadas de acuerdo a las

referencias [1]. [2] ¥ |3], toma la siguiente forma:

M-1 N-1
vk, )= D u(mma,, (mn) ,0Sk<M-1,0€I<N-1 (2.1.0.3)

m=0 n=0

M- N1
u(mn) =Y > v(k,DaX(mn) ,0<m<M-1.0<n<N-1 (2.1.04)

k=0 I=0

! Una matriz se dice unitaria si cumple con la ecuacién (1.4.1.17).
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en estas dos ultimas ecuaciones, a los elementos V(%) se les conoce como los coeficientes
de la fransformada y la matriz que estos conforman V = {v(k])} es la imagen

transformada.

Debe indicarse ademas que tanto la transformada directa como la inversa son funciones,
en consecuencia tienen un dominio (conmjunto de partida) y un recorrido (conjunto de
llegada). Para la transformada directa a su dominio se conoce como “dominio espacial”
cubierto por las variables m y n, y a su recorrido como “dominio de la frecuencia espacial”
cubierto por las variables k y /. La transformada inversa al ser la funcion inversa de la
transformada directa tendrd como dominio el dominio de la frecuencia espacial y como

recorrido el dominio espacial.

A la matriz {a,,;(m.n)}} se la conoce como fransformada imagen y estd conformada por

un conjunto ortonormal discreto de funciones bases, las mismas que satisfacen las dos

propiedades siguientes, ortonormalidad y suficiencia, respectivamente:

M-l N-1
a, ,(mmyatimn) =8k —k'I~T') (2.1.0.5)
m=G n=0
Af-1 N-)
Zak,.f(msn)akff(m"nl) =d(m-m'.n—n") (2.1.0.6)
k=0 /=0

Note que la propiedad de ortonormalidad se define en el dominio de la frecuencia espacial

{variables 7} y la de suficiencia en el dominio espacial (variables m,n).

En el cdlculo de los coeficientes v(k,7) haciendo uso de la ecuacion (2.1.0.3) el niimero de

sumas y multiplicaciones requeridas para una imagen es del orden de (MN)’. Si la
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transformada es separable' la dimensionalidad del problema se ve reducida a un orden
MN(M + N), es decir si,

a, ,(m,n) = a,(m)b,(n) = a(k,m)b(l,n) (2.1.0.7)

Las matrices A = {a(km)} y B = {b(/,n)} son unitanias por tanto cumplen con la ecuacion

(1.4.1.17) y su obtencién se fundamenta en la propiedad de separabilidad.

Notese que la matriz A relaciona la variable “m” del plano m,n del dominio espacial con
la correspondiente variable “k” del plano &,/ del dominio de la frecuencia espacial, de

manera analoga la matriz B relaciona las variables “n” y “I” que respectivamente son

ortogonales a las variables “m” y “k”.

Por facilidad y considerando que las dos direcciones en cada plano en si son similares se

toma A=B conesto (2.1.0.3) y (2.1.0.4) de acuerdo con [1] y [3] se reduce a:

E

N-|
vik,l)= alk,mu(m,ma(l,n) < V=AUA' (2.1.0.8)

n=0

i
=1

m

M-1 N-1

u(m,n) a* (k,myv(k,Da*({,n) < U=A* VA*  (2.1.0.9)

k=0 =0

La seccion B-1 del apéndice B, presenta el desarrollo para la obtencion de (2.1.0.9)

partiendo de (2.1.0.8).

2.1.1 IMAGENES BASES

Dendtese con a;}* ala k-ésima columna de la matriz A *', se define A *, como:

Af =ala) @.1.1.1)

' La propiedad de separabilidad se define en el apéndice A.
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La siguiente ecuacién expresa la imagen U como una combinacion lineal de MN matrices
A2, 0<k< M1, 0</<N-1,alas mismas que se les llama imdgenes bases,

M-1 N-
U= Y vwk.DAY, (2.1.1.2)

k=0 |

2z

1}
=3

El proceso matematico que permite comprobar la veracidad de (2.1.1.2) se presenta en la

seccion B-2 del Apéndice B.

Mediante el uso de las imdgenes bases se presenta a continuacién una ecuacion que
permite determinar los coeficientes v(k, /), asi,

vk, D)= U,A% ) 2.1.1.3)
en conclusién los coeficientes v(k/) segin la ecuacién (2.1.1.3) son simplemente el

producto interno entre la k,/-ésima imagen base A, y la imagen U (la demostracion de

esta igualdad se presenta en la seccion B-3 del Apéndice B). En esta relacion se interpreta

a v(k,[) como la proyeccion de la matriz U sobre la k,/-ésima imagen base.

Si se expresan las matrices U y V en vectores ordenados por filas (u, y v,
respectivamente), las ecuaciones (2.1.0.8) y (2.1.0.9) puede presentarse usando el producto
Kronecker segan [1] asi:
v, =(AQ A, =A,u, (2.1.1.4)
u =A’"v, (2.1.1.5)
en dichas expresiones, A, es matriz unitaria la misma que se calcula como €l producto

Kronecker de la matriz unitaria A consigo misma, es decir:

A, =A®A (2.1.1.6)
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2.1.2 PROPIEDADES DE LAS TRANSFORMADAS UNITARIAS

En este punto se presentan las propiedades comunes mas importantes de las transformadas

unitarias; en la descripcion de cada transformada se incluirdn sus propiedades particulares.

a).- Conservacién de la Energia y Rotacién
Una Transformada unitaria graficamente corresponde a una rotacion de las coordenadas
bases y las componentes de v constifuyen las proyecciones de u en las nuevas bases (las

nuevas bases estan dadas por las filas de la matriz A*).

Para la siguiente transformada unitaria, se cumpliré la implicacién sefialada,

v=au = |y =[uf (2.12.1)

Para demostrar esta propiedad se debe recurrir a la definicién de norma, adaptando de la

expresion (1.3,1.2), para el caso discreto se llega a:
N-1
”v“2 = Z|v(k)|2 =v*'v=(Au*  Au=u*" (A*" Aju=u*"Tu=u*"u=|u’
n=0
esta propiedad fisicamente indica, que al aplicar la transformada unitaria a una sefial se

conserva la energia de la sefial. De manera andloga para las transformadas unitarias 2-D.

se cumple que:

-1 N-1 A -1 N-1

Slumn) =3 3 vk, 2.122)

0 n=0 =0 I=0

E

3
[
bl

b).- Compresién de Energia, varianza de los coeficientes de la Transformacién
Algunas de las transformadas unitarias tienden a concentrar gran parte de su energia en
pocos componentes de los coeficientes de la transformada (1], en este caso la gran parte de

los coeficientes restantes contendran la pequeiia cantidad de energia excedente.
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Si m, y R representan al valor promedio o valor esperado y covarianza del vector u
respectivamente, sus correspondientes magnitudes del vector v, seran:

m, = E[v]=E[Au]=AE[u]l=Am, 2.1.2.3)

R, =AR _A*" (2.1.2.4)

La seccion B-4 del Apéndice B muestra el procedimiento para la obtencion de la ecuacion

(2.1.2.4).

La varianza de los coeficientes de la transformada, estd dada por los elementos de la

diagonal principal de la matriz covarianza R, esto es,

ol (k) = E[|v(k) - mv(k)|2]
= E[(v(k)—m, (k))(v(k) —m, (k))*]

=r,(k,k) (2.1.2.5)
= [R v ]J:J:
Adicionalmente tormando la matriz A como unitaria, se tiene:
2 2
jm. [ = [jm,| 2.1.2.6)

para la demostracion de la ecuacién (2.1.2.6) se seguird un procedimiento similar al usado
para el caso de la ecuacion (2.1.2.1), ademas usando la ecuacioén (1.4.1.10b) en (2.1.2.4) se

puede afirmar lo siguiente:

N1 N-I
cl(k)=Tr[R,]=Tr[AR, A* |=Tr[A*" AR |=THR,]= D ai(n) (2.1.2.7)

k=0

Para un campo aleatorio 2-D) u(m,n), donde su promedio y covarianza son respectivamente

m, (m,n) y r,(m,n;nm',n"), los correspondientes coeficientes v{k,/) cumplen lo siguiente:

m, (k1) =D alk,m)m,(m,n)a(l,n) (2.1.2.8)

ol (k)= atk.mya(l.n)r(m.n:m' .1 )a* (ko' ya* (1.n')  (2.1.2.9)
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La ecuacion (2.1.2.9) se obtiene partiendo de la definicion de varianza como se presenta

en el apéndice B.

2.2 DESCRIPCION DE LAS TRANSFORMADAS

DISCRETAS

2.2.1 LA TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER (TDF)

La Matriz Transformada Discreta de Fourier, denotada con F, utilizada en aplicaciones de
procesamiento digital de sefiales e imagenes esta dada por [1],

L

[Flim = WWJ’" km=0,,N~1 2.2.1.1)

dicha matriz es una matriz unitaria de tamafic N x N , en la cual,

21
Wy = tmp(—"T) 2.2.1.2)

El par de transformadas de Fourier 2-D se conseguira haciendo A = F de (2.2.1.1) en
(2.1.0.8) y (2.1.0.9) obteniéndose por tanto:

V=FUF ,U=F*VF* (2.2.1.3)
de manera similar, operando sobre las ecuaciones unidimensionales dadas por (2.1.0.1) y

(2.1.0.2) se obtiene,

v=Fu ,u=F*vy

Propiedades de la Transformada Discreta de Fourier

1.- La matriz unitaria F es simétrica

Por definicion la matriz F es simétrica, esto es,

F'=F* =F* (2.2.1.4)
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2.- Las extensiones son penddicas

Las extensiones de la transformada discreta de Fourier (TDF) de una secuencia u(m,n) de

tamafio N x N son periédicas' con periodo N, esto es [1],

vik+ NI+ N)Y=vk, D Y&D

um+ N.on+ N)y=ulmn) Y(mn) (2.2.1.5)

A pesar que la TDF es aplicada a secuencias no periédicas, en el calculo de la misma se

asume implicitamente que la secuencia se toma periddica.

3.- Simetria conjugada

Esta propiedad es caracteristica de la Transformada discreta de Fourier para imagenes

reales y establece que [1]:

v(N/Z t k,N/2 =0 =v*(N/2-T-k,N/2 ¥ ,0<k,l< N/2 -1 (2.2.1.6)
6 también,

V(N -~k N-D=wki) ,0<kI<N-1 (22.1.7)

4.- Teorema de Convolucidn.- establece que, la transformada discreta de Fourier de la

convolucién de dos secuencias es igual al producto de las transformadas de Fourier de

cada una de las secuencias, esto esz,
N-l N-1

yimn) =" h(m—m',n-n")x(m',n') 0<mn<N-1 (2.2.1.8)

m'=0 n'=Q

= TDF{y(m,n)}, = TDF{h(m,m} , TDF{x(m,n)}

' En general, una secuencia u(m,n) se dice periédica con periodo M x N si u(m,n) cumple con la
siguiente condicion segun [3]:

ulmny=ulm+ M. m)y=uw(mn+ NYy=wlm+Mn+N) VYimn}

* Lanotacion TDF{y(n.n)}, se interpreta como la Transformada Discreta de Fourier del arreglo y(m.n)

de tamario M x NV . Ademas la fucién A(m,n) es la respuesta del sistema al impulso 8(m, 1),
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2.2.2 LA TRANSFORMADA DISCRETA COSENO (TDC)

La matriz Transformada Coseno llamada también Transformada Discreta Coseno (TDC) v

denotada como C = {c(k,m)} se define segiin [1] de la siguiente manera',

]
_ ik =
c(k,m)=\/ze(k)cos(wj ey =A@ S =0 @2.2.2.1)
N N 1 sik=0

E! tamafio de la matriz Transformada discreta Coseno es N x N, consecuentemnente los

indices k y m tomaran valores desde 0 hasta V-1, de manera analoga a como ocurre con la

TDF.

El par de transformadas discretas coseno bidimensionales, se obtiene haciendo
A = A* = C en las ecuaciones (2.1.0.8) y (2.1 .0.9)2, esto es,

V=CUC" . U=C'VC (2.2.2.2)

Propiedades de la Transformada Coseno.

1.- La Transformada Discreta Coseno es real y ortogonal.

Si la matriz Coseno es real y ortogonal, cumple también con ser unitaria, es decir,

C=C* . C'=C"~ ¢+ =" (2.2.2.3)

2.- La Transformada Discreta Coseno xo es la parte real de la Transformada Discreta

de Fourier. Esto se puede verificar relacionando las igualdades (2.2.1.1) v
(2.2.2.1). Sin embargo existe una expresién matematica que las rclaciona, la misma que se

desarrolla en el capitulo 3.

' Esta matriz relaciona la coordenada en el dominio de la frecuencia espacial & con su correspondiente en

el dominio espacial m.

* Para el caso 1-1), s¢ hara ¢l mismo reemplazo, pero en este caso en las ecuaciones (2.1.0.1) v (2.1.0 2).
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3.- La TDC de un vector de tamaiio N puede calcularse mediante aproximadamente
Nlog, N operaciones' mediante el concurso de la Transformada rapida de Fourier
(TRF), esta técnica constituye una de los métodos altemativos de calculo de la
transformada coseno mencionados en el capitulo 3. Para esto se procede a separar a la
secuencia u(n) en sus partes: par u(2n) e impar u(2n+ 1), de la siguiente manera:

u(n) = u(2n)

- }, 0<n< Nf2-1 (2.2.2.4)
U(N-1-n=ul2n+1)

trabajando matematicamente la ecuacién (2.1.0.1) después de hacer A = C, se llegara

como se presenta en la seccion 6 del apéndice B a la siguiente igualdad:

v(k) = Real{e(k) W, TDF{@(n)} , | (2.2.2.5)

4.- Los vectores propios de la matriz tridiagonal simétricaQ., definida segin (1]
como sigue, representan los vectores bases de la transformada coseno y ademas son las

filas de la matriz C,

[1-a -« 0 ]
-« 1
Q.= (2.2.2.6)
1 -t

i 0 - l-a]

donde: a = P —, p =coeficiente de correlacién
+ o2

S.- La transformada Coseno se aproxima a la Transformada Karhunen-Loeve para una

secuencia estacionaria de Markov? de primer orden de longitud N, donde la matriz

' Una operacion se considera una multiplicacién mas una suma.

? Una secuencia se llama de Markov de orden &, si conociendo {u(j), n-k<j<n-1}, entonces, el pasado
{u()), j<n-k-1} y el futuro {u(j), /2n} son independientes.
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covarianza correspondiente estd dada por la matriz R con coeficiente de correlacion

2

cercanoa I. R™' es tridiagonal simétrica, en la cual, p = 1 pz y o= P — y cumple la
1+p 1+p~
siguiente relacion':
[1-pa —a 0 |
—Q 1
IRl = Lo,
B°R™ = Coe 2.2.2.7)
o1 —a
L 0 - 1-pa |

finalmente las propiedades 4 y 5 se relacionan de la sigutente manera:

Sip>1 = Q.=pR” (2.2.2.8)

2.2.3 LA TRANSFORMADA DISCRETA SENO (TDS)

La matnz transformada discreta Seno llamada también transformada discreta Seno se

define segun [1} como:

[ 2 (m+1)k+1)
(Y], = wik.m) = Nﬂsen[m Vel n] O<kmsN-1  (223.1)

analogamente a la transformada coseno, & es una variable en el dominio de la frecuencia

espacial y m su correspondiente en el dominio espacial.

El par de transformadas seno bidimensionales se obtiene reemplazando la ecuacion

(2.2.3.1) en las ecuaciones {2.1.0.8) y (2.1.0.9), obteniéndose de esta manera:

' La matriz covarianza est4 dada por |1]:

] p p2 pH-l
P .o :
R = {r(mn)y = {r(m-n}=|p* . . . p’
P . . p
po ptop

una secuencia puede ser llamada estacionaria ssi sus matrices covarianza y autocorrelacion son Toeplitz.
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V=¥U¥ ,U=Y¥YVV¥ (2.23.2)
Para el caso unidimensional, se hara la misma sustitucion pero esta vez en las ecuaciones

(2.1.0.1) y (2.1.0.2).

Propiedades de la Transformada Discreta Seno

1.- La Transformada Seno es real, simétrica y ortogonal, es decir [1],

Yr=-¥=y"'=y’ (2233)

Esto se comprobara analizando la expresion (2.2.3.1).

2.- La Transformada Discreta Seno no constituye la parte imaginaria de la

transformada Discreta de Fourier

Esta afirmacion se puede comprobar comparando las definiciones de la TDS con la TDF.

3.- Los vectores bases de la TDS son los vectores propios de la matriz Q, la misma
que cumple con ser Toeplitz tridiagonal y simétrica, en la cual o = 1 P —. siendo p el
+p

coeficiente de correlacion, entonces [1]:

(1 —a 0
- 1
Q= g (2.2.3.4)
1 -«
i 0 -a |
4.- La transformada Seno se aproxima a la Transformada KL para secuencias de

Markov de primer orden, con matriz covarianza R (referirse a la propiedad cinco de la

TDC), y coeficiente de correlacion ubicado en ¢l intervalo (-0.5, 0.5) [1].
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2.2.4 LA TRANSFORMADA DISCRETA HADAMARD

En este caso los elementos que conforman la matriz que describe esta transformada toman

valores binarios, solamente 1, adaptandose perfectamente al procesamiento digital.

La matriz Hadamard notada H _, es una matriz de tamafio N x N (N =2") generada en
forma recurrente mediante el uso del producto Kronecker, como se muestra a continuacién

y segun lo manifiestan las referencias [1] y [12],

1|1 1
I'I’T =Hn—l ®Hl =H| ®Hn_l aH] =E]:1 _1:| (2.2.4-1)
por tanto,
1 anl Hn—l
Hn = f H l _H 1 (2.2.4-2)

Haciendo A = A*= A" = H en las ecuaciones (2.1.0.8) y (2.1.0.9) se obtiene el par de

transformadas Hadamard para una imagen da tamafio N x N .

El nimero de transiciones (cambios de signos entre elementos de una misma fila) en la
transformada Hadamard es llamada su secuencia. En la matriz generada por (2.2.4.2), los
vectores fila no estan ordenados secuencialmente y cuando si lo estan se llama Hadamard

ordenada.

Propiedades de la Transformada Hadamard

1.- La Transformada Hadamard H, es real, ortogonal y simétrica, es decir,

H=H*=H" =H" (2.2.4.3)
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2.- La matriz transformada Hadamard H de orden », determinada por (2.2.4.1) y
(2.2.4.2), esta constituida unicamente por valores +1, puede escribirse segun referencia [1]

como el producto de » matrices menos densas, esto es,

H=H =H",n=log, N (2.2.4.4)
donde:
M 1 0 0 e 0 0
0 0 1 1 00 - =
‘ 0 0
- _1]0 0 0 0 1
MV 21 -1 00 e 0 0
0 0 1 -1 00 - @
0 0
0 0 0 0 1]

Para el caso unidimensional v=Hu, el nimero de sumas o restas requeridas para su calculo

se reduce desde A? hasta N log, NV, entonces',

v=HH Hu (2.2.4.5)
n—téerminos
Para el caso bidimensional:
V= HH--HUHH - H (2.2.4.6)

nA—términos n—lérminos

el namero de operaciones se reduce desde 2N ' hasta 2N log, N .

3.- La Transformada Hadamard tiene una buena compresion energética para imagenes

altamente correlacionadas®.

' Pues solamente N sumas o restas se requieren por cada una de las n-veces que se opera sobre el vector
u, dando un total de Mn= N log, N operaciones.

2 El término altamente correlacionado se usa para indicar un coeficiente de correlacién cercano a uno.



CAPITULO 2: TRANSFORMADAS DISCRETAS BIDIMENSIONALES

44

Segun se aftrma en la referencia [1], la fraccién de energia empaquetada en los N/2

primeros coeficientes ordenados secuencialmente es del 97.5% de la energia total, bajo las

condiciones: secuencia de entrada {u(n), 0<n < N-1} yp=0,95.

2.2.5 LA TRANSFORMADA DISCRETA HAAR

Las funciones Haar denotadas como A, (x) estdn definidas sobre un intervalo cerrado

continuo x €[0,1], para k= 0,.,N-1, donde N =2". El nimero

k puede ser

descompuesto de manera tinica segun la referencia [1] en:

k=27 +g-1 (2.2.5.1)
en donde:
g=0,1 si p=0
1<g<2” si 1sp<n-1 (2.2.5.2)
Se pueden redefinir las funciones Haar representando & por el par (p,g) como:
ho(x) =hyo(x)=—= , 0<x<1 2.2.5.3
0 0.0 m ( a)
27 s e[_q—l,_q—lﬁ{
27 27
1 /2 . g-12 ¢
h (x)= hp,q (x)= I =27 & x 6[7,27 (2.2.5.3h)
0 en otro caso en [O,l]
Propiedades de la Transformada Discreta Haar
1.- La Transformada Haar es real y ortogonal [1],
H, = H}
(2.2.5.49)

H-l — HT
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2.- La Transformada Haar es una transformada muy rapida [1]

Para un vector N x1 el numero de operaciones requeridas para implementarla es del

orden de N.
3.- Para imagenes tiene una pobre compresion energética [1].
4.- Los vectores bases de la matriz Haar estin ordenados secuencialmente [1].

2.2.6 LA TRANSFORMADA SLANT

La Transformada Slant N x N notada S, (2" = N), en forma recursiva se define en [1] de

la sigumente manera:

(1 0 10
0 0
a, b, -a, b,
0o I, 0 I
g = 1 | ?72 i an-l ' 0
T 210 0 0 -1 0 0 s, 2.2.6.1)
_bn aﬂ bn a!l
0 l__2 0 -I_,.;,_IJ

en dicha matriz:

11
S, :—]—L l:l , I, es la matriz identidad M x M

2an-l an

= b= y a|=l

" -\“ +4a:_l , " zan—l

&

Propiedades de la Transformada Slant

1.- La Matriz Transformada Slant es real v ortogonal, es decir [1],

§=8* , §$'=87 2.2.6.2)
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2.- La Transformada Slant es una Transformada rapida, pues, puede ser implementada

en Nlog, N operaciones aproximadamente cuando opera sobre un vector N x 1 |1].

3.- Tiene una excelente compresion de energia para imagenes [1].

4. Los vectores bases de la matriz transformada Slant no estin ordenados

secuencialmente para n>3. Si se quiere que lo estén habra que redefinirla [1].

2.2.7 LA TRANSFORMADA KARHUNEN-LOEVE (KL)

Fue introducida originalmente por Karhunen y Loeve como una expansion en series de
procesos aleatorios continuos. Se la conoce también como transformada Hotelling o
Método de las Componentes Principales, pues asi se denominé a los primeros estudios

sobre expansion en series de secuencias aleatorias.

Los vectores bases de la Transformada KL para un vector real u de tamafio N x 1 estan
dados por los vectores propios ortonormalizados de la matriz de autocorrelacion R (Si u
tiene un valor esperado nulo, solo en este caso la covananza coincide con la
autocorrelacion, hecho asumido por simplicidad en los desarrollos realizados en la
referencia [1]), entonces:

Ry, =h,0, . 0<k<N-1 (2.2.7.1)
en donde ¢, es la k-ésima columna' de ®©. Las matrices ® y R son tales que cumplen con

la ecuacion (1.4.1.15), esto es:

®*"R® = A = Diag(r,) (2.2.7.2)

9, es €l k-ésimo vector propio correspondiente al 4-ésimo valor propio A, de la matriz R.
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El par de Transformadas KL haciendo A = ®* en (2.1.0.1)y (2.1.0.2) sera:

v=0Q*y

=

= 6, (2:2.1.3)

0

=
Il

La transformada Coseno se aproxima a la KL si se cumple que [1]:
RQ.=Q.,R

cosa similar ocurre con la transformada Seno y la matriz Q dada por la ecuacion (2.2.3.4).

Para una imagen cuadrada w(m,n) de tamafioc N x N, el par de transformadas KL lo

conforman las siguientes igualdades:

v=orue’ (2.2.7.4)
U=d, Vo,
las matrices @, y®, existen siempre que cumplan con la expresion:
¥ =9,9 D, (2.2.7.5)
¥={y,} , Ry =ry, , i=0,--,N"-1 (2.2.7.6)
donde,
R =Euu’]=R®R, 2.2.7.7)

en esta expresion u_ es un vector de tamafio N’ x | resultado de un ordenamiento por

filas de la matriz U.

La transformada KL de u, es [1]:

v, =9¥*y (2.2.7.8)

Adicionalmente debe cumplirse:

A, =ORDY i=1,2 2.2.7.9)
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Propiedades de la transformada KL
1.- Decorrelacion
Los coeficientes transformados {v(k), &= 0....N-1} no estan correlacionados y tienen un

valor esperado nulo, es decir,

E[v(K)}=0
E[v(k)v* (] =L, 8(k - 1) (2.2.7.10)
esta ultima igualdad se puede demostrar facilmente como sigue:

E[vv* ]= E[®* uu*" @] = O*" E[uu*’ ]O = d* RO = A

Cuando los elementos del vector de entrada estan altamente correlacionados, los
elementos de la transformada no estidn correlacionados. Esto significa que los elementos
de la diagonal principal de la matriz covarianza R, son grandes comparados con los
elementos restantes de la matriz. Esto hace de la transformada KL optima, empaquetando

el maximo de la energia en un namero dado de coeficientes no correlacionados entre si.

2.- Control de Error Cuadratico Medio
u A v Im w B z
NxN 1<m<N NxN

Figura 2.2.7.1 Contral de error en TKL.
Refiriéndose a las operaciones indicadas mediante la figura 2.2.7.1, A y B son matrices de
tamafic N x N, I es una matriz que tiene 1s a lo largo de los primeros m-elementos de
la diagonal principal y ceros en las posiciones restantes, u se transforma en v con la
aplicaciéon de A y w en z con la aplicacién de B, mientras w cumplird con tener los

siguientes elementos:

v(k), 0<k<m-1

2.2.7.11
0, kzm ( )

w(k) = {
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Se define la cantidad control de error notado como J_, al promedio del error cuadratico

medio entre las secuencias u(n) y z(n) de [1] como:

1
= Tr[E{(u-z)(u~1z)*"}] (2.2.7.12)

El teorema 5.1 desarrollado en [1], establece que el error J,, se minimiza cuando s¢ hace

cumplir las condiciones siguientes,

A=0*
B=® (2.2.7.13)
AB =1

las ideas precedentes a la conclusion de este tcorema son de utilidad, por tanto se
expondran brevemente, estos criterios fueron tomados de la demostracién descrita en la

referencia [1].

J =71;Tr[R—L.ARA*T] (2.2.7.14)

m

. : : ~+ 1 -
J_, es minimizado si la cantidad J, = v Tr[1, ARA*' | es maximizada, para lo cual se

m-—|
requierc J, =Y A, , en donde el conjunto(x,,0<k <m-1}corresponden a los m
k=0

valores propios mas grandes de la matriz covarianza R de u . Puesto que J debe ser

maximizada para todos los m valores propios, es necesario la siguiente relacién:

Ao 2 A 2 A, 22k,
entonces las filas de A son los vectores transpuestos conjugados, de los vectores propios
correspondientes a los valores propios de la matriz R y, consecuentemente A es la

transformada KL.
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3.- Distribucidn de Varianza

De entre todas, la Transformada KL (®*' ) empaqueta el maximo de energia promedio en

m< N coeficientes unidimensionales en el dominio de la frecuencia [1].

Por definicion: oi , la varianza de la transformada unitaria A, esta dada por:

m-1
o, = E|:|v(k)|2], o; 20,205 220%,, S (A)= Zci (2.2.7.15)
k=0

Se trata de demostrar:

S (DP*)=S, (A) (2.2.2.16)

Demostracion:

m-1
S.(A)=D [ARA*'],, , pordefinicion y (2.1.2.4)

k-0
= Tr[I,ARA*"] , por propiedad anterior
=J,

de la propiedad anterior ./, es maximizado cuando A es la TKL, es decir A = ® *' en

consecuencia o} = A, , finalmente para cualquier transformada unitaria A se tiene:

2
be2 2 Ok (2.27.17)

4,- Funcion Tasa de Distorsion

Considérese para este caso la figura 2.2.7.2,

u v T v’ u’
———J A Canal AN —

Unitaria

Figura 2.2.7.2 Transmisi6n de coeficientes de la transformada unitaria A.
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en dicha figura, la transformada unitaria del vector u, es decir v, es aplicado a un canal de
comunicaciones, luego del cual se obtiene v' para finalmente aplicando la transformada

inversa obtener u’. Se asume que u, u', v y v' son Gaussianos.

La distorsion promedio de u es segin [1] y [11],
1 1y okl ]
D:"ATE[(“'“) (u-u')] (2.2.7.18)
aplicando a esta expresion la ecuacién (2.1.0.1) se obtiene finalmente,
l &/
D= I E[ov*" dv] 2.2.7.19)
en esta expresion v =v - v' representa el error ocurrido en la reproduccién de v.

De (2.2.7.19) se ve que D es invariante a los cambios de la transformada unitana, la

funcion tasa de distorsion esta dada por:

R—lgmax 0 iIo [ﬁj
N s L] 2 g2 e (2.2-7.20)
1 N ) .
D=—Y mm[e,o,;] (22.721)
Nio
en las cuales:
ot = Evof|=[aR AT, (2.2.7.22)

como la matriz R depende de los datos, mientras A depende de la transformada, entonces

R es una funcién de A | esto es:

R = R(A) (2.2.7.23)

Finalmente para cada valor de D,

R(D* ) < R(A) (2.2.7.24)
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La igualdad (2.2.7.24) se interpreta segin la referencia [1] como: “para un nivel fijo de
distorsion, el numero de bits requerido para transferir coeficientes KL serd menor que el

requerido para transmitir coeficientes de cualquier otra transformada’.

RESUMEN.- Una propiedad deseable de una transformacién es la reduccién de la
correlacién entre los coeficientes transformados, dicha propiedad es conocida como:
“propiedad de reduccién de coirelacion” [3]. Dicho coeficiente de correlacién podra ser
reducido mediante un escogitamiento adecuado de las funciones bases (transformacion

adecuada).

La compresién energética es una propiedad deseable y esta relacionada con la anterior. Al
concentrar gran parte de la energia dentro de pocos coeficientes es posible descartar

muchos de €stos sin alterar seriamente a la imagen.

El cumplimiento de la primera propiedad ayuda a la segunda pero en si no es suficiente,
por ejemplo dos muestras de una sefial aleatoria de ruido blanco no estan corretacionadas

pero la sefial no tiene compresion energética [3].

De todas la transformadas lineales la transformada KL es la mejor en lo referente a
compresion energética, con sus coeficientes KL no correlacionados. Tedricamente es
ideal, pero presenta una seria dificultad practica, diferentes imagenes tendran diferentes

funcién covarianza consecuentemente diferentes funciones bases'.

Adicionalmente la TKL se basa en la suposicion que la secuencia u(m,n) es un proceso

aleatorio (lo cual para imagenes puede no ser valido) y su funcién covarianza es conocida

! Calcular la transformada KL de una secuencia A x N sin algoritmos eficientes requiere
aproximadamente M’ x N? operaciones|3].
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(en la practica debe ser calculada), si el calculo no es correcto sus propiedades

tedricamente Optimas no s¢ mantienen.

Una transformada que mantiene el conjunto de funciones bases, algoritmos de
computacion eficientes y buena compresion energética para imagenes es la TDF, pero
cuando la propiedad de compresidn energética y los requerimientos computacionales son
considerados simultaneamente la TDC sera por lo general considerada como la mejor. Las
transformadas como Haar y Hadamard requieren para su implementaciéon menor nimero

de calculos que la coseno pero su compresion energética no se compara siquiera.



CAPITULO

LA TRANSFORMADA DISCRETA COSENO

3.0 INTRODUCCION

Este capitulo esta destinado a la descripcion de la Transformada Discreta Coseno, se inicia
indicando algunas de sus aplicaciones mas importantes, se presenta la definicion de la
Transformada Discreta Coseno asi como también algunas de sus propiedades mas

importantes.

Seguidamente se desarrolla un algoritmo que permite su cédlculo de una manera muy
rapida comparado con algunos métodos existentes. Este algoritmo se presenta basicamente
en dos partes, una destinada al calculo de la transformada en sentido directo y otra para el
calculo en sentido inverso, las dos partes se fundamentan en las mismas bases. Finalmente
en el ultimo literal de este capitulo se presentan varias iméagenes monocromaticas

acompanadas de su respectivo espectro de la transformada coseno.
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3.1 LA TRANSFORMADA DISCRETA COSENO

Una transformada imagen puede ser vista como ia descomposicion de la imagen dato en
un espectro bidimensional, en dicho dominio cada una de las componentes espectrales
corresponde a una cantidad de energia de la funcidn espectral (ecuacion 1.5.2.20). El
primer coeficiente (siempre positivo) corresponde a la brillantez! de la imagen
{componente DC), los restantes coeficientes (componentes AC) dan una indicacion de los

detalles de la imagen [36].

La frecuencia espacial indica la tendencia de iluminacién, una diferencia pronunciada
entre pixeles representa una alta frecuencia espacial € indicard un limite o contorno
definido en la imagen; de otro modo una baja frecuencta espacial representara un contorno

borroso o poco definido. Una imagen, entonces puede ser clasificada en dos categorias

[39]:

¢ imagenes conformadas por areas con intensidad de pixeles aproximadamente constante,

en este caso los coeficientes Coseno serAn mejor modelados por la distribucion

Gamma®.

' Brillantez.- Atributo de la percepcion visual por lo que una cierta 4drea de una imagen da la apariencia
que emite mayor ¢ menor intensidad luminosa [23].

? La funcion densidad de probabilidad Gamma, esta dada por:

A(Ax)* e ™ -
fx(x)=f)—e X,y A positivos

‘[xu—le—xdx

[}

ademas: E[X]=% vy VARIX1=%],
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e imagenes con muchos bordes y textura aspera, en este caso en cambio los coeficientes

Coseno seran mejor modelados por la distribucion Laplaciana'.

De entre todas, la Transformada Discreta de Fourier (TDF) es la mas usada en
procesamiento digital, por la existencia de algoritmos eficientes de calculo, buena
compresién energética para imagenes tipicas y en los micios del procesamiento digital fue
la primera en ser considerada. Sin embargo la Transformada Discreta Coseno (TDC)
presenta de entre todas el mejor comportamiento2 [32], ademas su calculo (real) es mas

simple y rapido que el calculo (complejo) de la TDF [29].

3.1.1 MEDIDAS DE COMPORTAMIENTO DE LAS

TRANSFORMADAS UNITARIAS

El comportamiento de las transformadas discretas es comparado con la Transformada
Karhunen-Loeve, la misma que es conocida por ser dptima con respecto a las siguientes
medidas de comportamiento [24]:

a) Distribucién de varianza

Este pardmetro de comparacion se define en la propiedad numero tres de la transformada

KI. en la seccion (2.2.7). Observando la grafica 3.1.1.1 se puede comprobar que para

' La funcién densidad de probabilidad Laplaciana, esta dada por:

fo(x) = %—e"“"' , xesreal y a positivo

ademas: E[X]=0 y VAR[X]:%[2 . Formulas tomadas de, Probability and Random Processes for

Electrical Engineering de Alberto Leon-Garcia, publicado en mayo de 1989 por Addison-Wesley
Publishing Company.

? Se ha observado que la transformada coseno de imagenes tipicas tienen gran parte de su energia
concentrada en una pequefia region cerca del origen en el dominio de la frecuencia. Una razoén para que la
energia se concentre cerca del origen es que las imagenes tipicamente tienen grandes regiones donde la
intensidad cambia lentamente |3]
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coeficientes de correlacidén cercanos a 1, por ejemplo para p=0,95 la TDC se comporta

como la TKL.

100

0 —£3- TKL
° —n— TDC
L]
3 TOF
] '
> —u— HADAMARD

01 ]

—e—HAAR
0.01

! Indice k

Figura 3.1.1.1  Varianza en el dominio de la transformada 16x16, p=0,95 |24].

b) Criterio del error cuadritico medio
En la figura 3.1.1.2 Z es un vector M x 1 y resulta de la suma del vector X y del vector

N. X se considera un proceso aleatorio cuya matriz covarianza se define en la propiedad

cinco de la seccién 2.2.2 .

El ruido aditivo N se considera blanco (valor promedio nulo y no correlacionado con los

datos).

Z=X+N

G

Figura 3.1.1.2 Filtraje usando filro Wiener [24].
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El filtro WIENER es una matriz de tamaflo M x M, denotada como G, si se restringe la
matriz a ser diagonal' esta se denota como Q. Ay A™', representan a una transformacion

ortogonal y a su inversa respectivamente, X denota el valor estimado de X usando el

criterio del error cuadrdtico medio.

o 05
® 045 TR
s 04 o TOC
$ 035 TOF
b=
= 03 '« HADAMARD,
o |
} © 0251 | —%— HAAR
B o2

[+ 2 4 8 16 32 64
Tamafio de Q

L
Figura 3.1.1.3 Error cuadritico medio de varias transformadas para filtro escalar Wiener con p=0,9 [24].
El error cuadrético medio denotado e, debido a un filiro escalar esta dado por [24],

mediante la siguiente expresion:

1. RGH
M SR (,DN+R,(j.))

e, =1- (3.1.L.1)

en donde R, y R, denotan respectivamente las matrices covarianza de datos y ruido en

el dominio de la transformada. La figura 3.1.1.3 grafica los valores de e, parap = 0,9 y

diferentes tamafios de transformadas unitarias.

¢) Funcidén tasa de distorsién

Esta caracteristica se muestra en la figura 3.1.1.4. Esta propiedad se defini6 en la cuarta

propiedad de la seccién 2.2.7 .

' Si G es diagonal el filtrado se llama escalar, el cual toma individualmente cada componente espectral
del vector de entrada. Si G no es diagonal, el filtrado se llama vecrorial y combina todas las componentes
espectrales del vector de entrada. Los requerimientos computacionales determinaran el uso de tal o cual
matriz [11].
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10

| 1J
| |
. —-ToC
a —a— TDOF
% 0.1 -
IDENTIDAD
1 0.01 |
|
| |
0.001 , ‘ .
o M < W © @ -
o

- W™ ) A ) ¥ M~
o o [=] o o o Q
Distorsién D

Figura 3.1.1.4 Tasa versus distorsion para transformadas 16x16 y p =0,9 [24].

Por su cercania a la transformada KL la transformada coseno ha encontrado aplicacion en
compresion y codificacion de imagenes [25], [27], [29] ¥ [34], para imAgenes altamente
correlacionadas’ con un modelo de Markov de primer orden. La transformada coseno tiene
amplia aplicacion en procesamiento digital de imagenes y sefiales, en extraccion de rasgos,

en la realizacion de bancos de filtros en sistemas TDM-FDM ,etc [27] y [29].

3.1.2 DEFINICION DE LA TRANSFORMADA DISCRETA COSENO
La ecuacion (2.2.2.1) presenta la definicién de una versién de la matriz transformada
discreta coseno (otras versiones de la transformada discreta coseno se presentan en el

Apéndice C), dicha definiciéon se describe en el apartado 2.2.2, La definiciéon de esta

1 Alta correlacion representard, coeficiente de correlacién mayor de 0,9.
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matriz se reproduce a continuacion, la misma que como se demostrara mas adelante
cumple con ser unitaria:

1
—sik=0
C— /ie(k)co{M] ey={y2  0<kmsN-1:  @.1.2.1)
N N i
l sik=0

los vectores propios de la matriz covarianza R (referirse a la quinta propiedad de la
seccidn 2.2.2) para N =8, con coeficiente de correlacion p=0.9 estin dados por el

siguiente conjunto [1], [24]:

11 (2m+l)knj
—,—co§ ————— k=12, Tym=0,1,---7 3.1.2.2
{Jg > s[ T y ( )

dichos vectores constituyen las funciones bases de la TDC dada por (3.1.2.1). ¥y

graficamente se presenta en la figura 3.1.2.1 .

La figura 3.1.2.2 muestra las imagenes bases para la transformada discreta coseno 8x8,

para el calculo de dichas imagenes bases se utiliza la ecuacion (2.1.1.1).

La TDC 2-D puede calcularse recurriendo a la TDC 1-D y a la propiedad de separabilidad,
pero estos métodos requieren incrementar el nimero de calculos. En algoritmos
bidimensionales, el numero de operaciones para el caso de arreglos de muestras de tamafio
M x N es del orden de MNlog, MN con My N potencias de 2 |25], numero que es
menor al requerido mediante el uso de Transformadas Coseno rédpidas TDCR 1-D o

transformada rapida de Fourier unidimensionales TDFR 1-D.

Sea u(m,n) el m-é€simo elemento del n-ésimo vector columna de un arreglo espacial 2-D de
tamafio M x N, de manera similar v(k,)) es el correspondiente elemento en el dominio de

la frecuencia, tomando a #(0,0) como el primer elemento del arreglo U [39], el par de
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Figura 3.1.2.1 Vectores bases de la TDC cuando N=8.
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Figura 3.1.2.2 Imégenes bases de la Transformada Discreta Coseno 8x8.
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transformadas coseno bidimensionales con coordenadas espaciales m.»n y coordenadas en

el dominio de la frecuencia &,/ con k,m=0,1,--- M-1y lln=0],--,

por:

k M=l N=1
vkl = Ze(ﬁir;(l) Z Zu(m ") o (2m+1)k‘n] s((2)1+1).l"1t]

e (2m + l)krc] S[(Zn + 1)11:]
e(k)e(l)v(k,l)co{ M co N

u(m,n) =

estas dos relaciones pueden reescribirse de la siguiente manera:

2e(k)e() & &

(ol === u(m,n)Ciir " i
v m=0 n=0
2 o kl) (2m+ D}k ~(2n+1)i
u(mn) = —— e(K)e(Dv(k,DCT 7 C
MN 205

) i . .
en estas expresiones C; = cos7 , luego haciendo los siguientes remplazos:

VMN

V(k,D)=v(k, )m

M _ (2Zm+ 1)k
Ak,m - CZM

N —1 esta dado

(3.1.2.3)

(3.1.2.9)

(3.1.2.5)

(3.1.2.6)

(3.1.2.72)

(3.1.2.7b)
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2e(k)e(l)

Sk, Iy = v(k,I) N (3.1.2.7¢)

el par de transformadas coseno bidimensionales para una imagen rectangular de tamaifio

M x N expresado en términos matriciales toma la forma [1], [2] ¥ [25]:

V=avu(a®) (3.1.2.8a)

U= (A“)TVA” (3.1.2.8b)

3.1.3 PROPIEDADES DE LA TRANSFORMADA DISCRETA

COSENO

De entre todas las transformadas unitarias, la transformada Karhunen-Loeve (TKL)

empaqueta la maxima cantidad de energia.

Para coeficientes de correlacion menores a 0.5, la transformada discreta seno y para
coeficientes de correlacion ubicados en el intervalo [0.5, 1] la transformada discreta
coseno son las mejores substitutas para la KL [2]. Para imdgenes monocromaticas, e}

coeficiente de correlacion se acerca a la unidad, entonces la TDC es la preferida.

En el apartado (2.2.2) se presentan algunas de las propiedades de la transformada discreta
coseno, a continuacion se reproducen estas propiedades y otras no incluidas en el capitulo

2, cada una con su respectiva demostracion:

1.- La matriz transformada discreta coseno es real y ortogonal

Para la demostracion de la ortogonalidad de la matriz coseno dada por C={c(k,m)} en la

cual:
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1
c(k.m) = \/Ze(k)co{(”"*uw] e =BT saan
N N 1 sik#0

habra que verificar las siguientes dos igualdades:
CC'=C'C=1 (3.1.3.2)

en las cuales 1 es la matriz identidad.

a) Demostraciénde CC’ =1

Denotese el m-ésimo elemento de la k-ésima fila de la matriz C por:

c(k,m) = \[%e(k) m(%] 0<km<N-1 (3.1.3.3)

Sea el m-ésimo elemento de la /-€sima columna de la matriz C" el denotado por:
/2
¢ (m,1) = \/% e(l) co{ﬂ%] O<mi<N-1 (3.13.4)

entones el k,/-ésimo elemento del producto CC' vendra dado por:

a(k,)= Zc(k m)c'(m,1)

(e(k)(e(!)z {(m+fl\/f2)kn]co{(m+i{2)lnj

= e(k) e(l)z {(m +11\/[2)k“J cos{(’” +1¥2)”‘J (3.13.5)

usando la identidad trigonométrica 2cosacosh = cos(a +b) +cos(a—-b), (3.1.3.5) se

convierte en:

ath,D) = ~-e(k) e(z)f{cos[("” VAL ’)“]+COS[(m+ 2k 1)7:]}

- %e(k) e()) (Al + A2) (3.1.3.6)
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+1/2)b
Sea la funcion A(b) = Z {(m /2) J esta expresion puede reescribirse como:

A(b) = gRe{exp(M%/ﬁ]} = RG{CXP[EJ’%}E[GXP(%}T} 3.1.3.7)

utilizando la equivalencia de la suma geométrica, la funcion A(b) se simplifica para

obtener:

b ) (1-exp(jb))
A(B) =R J ]
(b) e{exp(zN a »—exp(jb/‘N))} (3.1.3.8)

luego se procede a racionalizar, entonces:

_ 1) (=0xpUt)_(1-exn(-jbi)
o) Re{e’”’(zN (1=exp(j6/N)) (I—GXP(—.ib/N))} G139

desarrollando integramente en sumas tanto el numerador como el denominador v tomando
en consideracion las dos siguientes relaciones,
2cosa =exp(ja)+exp(—ja) y j2sena = exp(ja)—exp(—ja)

se llega a:

Jjsen(b{2NX1 — exp( jb))} _ Re{ jsen{b/2N )1 - cosh - jsenb)

1 - cos(b/N) 1 - cos(h/N) } (3.1.3.10)

Ab) = Re{

desarrollando el numerador y extrayendo la parte real de dicha expresion se obtiene el

valor de A(d), y este es:

sen(b/2 N)senb
1 —cos(b/N)

A(b) = (3.1.3.11)

Notese que cuando b =0, se tiene una indeterminacién del tipo % , aplicando la regla de

L’Hospital, se concluye que cuando b—0 A(0)=N.
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De lo anterior se llega a lo siguiente:

N st k=I1=0
= Ak +)n) = { > (3.1.3.12)
0 en otro caso
Y
N si k=1
A2 = A((k -1yn) = { > (3.1.3.13)
0 en otro caso
finalmente de (3.1.3.12) y (3.1.3.13) se encuentra el valor de (3.1.3.6):
(L1
‘/_‘/_(N+N)=1 si k=1=0
a(k,f)=£;;(—”(Al+A2)=e X;(O+ Ny=1 si k=120 (3.1.3.14)
0 en otro caso

en consecuencia: {a(k,/),0<k,/<N-1}=1.

b) Demostraciénde C'C =1

Sea el k-€simo elemento de la m-ésima fila de la matriz C’'y denotado por:
2)k
c(mk) = \/ze(k)cos((m—w—)—n} 0<mk<N-1 (3.1.3.15)
N N
Sea el k-ésimo elemento de la n-ésima columna de la matriz C denotado por:

¢'(k,n) = \/%e(k)co{g%z)ﬁ] 0<kn<N-1 (3.1.3.16)

entones el producto C’C se encontrara como:

=

c(m k)c'(k,n)

_.[\/78(")} co{(m+1/2)kn] Cos((n+1/2)kn]

NZe(k)]{ {(mMH)’mJ S((m n)knJ} (3.1.3.17)

a(m,n) =

ZM

z

2|~ EM
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luego:

a(m,n)=%[[71—2—y(l+l)+ﬂl{ {(’"+"+1)’m] {(m ")/ﬂt]H

1 (m+n+1)k‘1t 1 (m - nykn Y|
e Sl o s Beod )]
_ %(AB + A4) (3.1.3.18)
S€ conoce quel:
. en 21+
0,(2)=—+) coskz=— =— (3.1.3.19)
2 5 2sen’
Sﬂl‘l2

en consecuencia, haciendo z = (m+n+ 1)n/N en (3.1.3.19) y simplificando se tiene:

(m+n+1)ﬂ

bel‘lL(m +n+jm—— SN
A3 = +n+Dn/N
6y ((m+n+)n/N)= [(m+n ; l)n] (3.1.3.20)
2senf —————
2N
y para el caso z = (m—n)n/ N, se obtiene el valor de A4:
sen[(m -n)n — _(mz—‘;)n]
A4 =0, ((m-mm/N)= (3.1.3.21)
':(m— n)n}
2sen| ——
2N

evaluando (3.1.3.20) y (3.1.3.21) se obtiene:

si m+n+l=par 0 m+n=impar
A3=19 4 (3.1.3.22)
— s m+n+l=impar 0o m+n=par

b | —

' PISKUNOV, Célculo Diferencial e Integral, Editorial Mir Moscu, Sexta Edicién, 1977, tomo 2, pag.
348,
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F

1 .
- SI m-n=par#0,
|
A4 = 2 st m-—n=impar (3.1.3.23)
-n/2N
l:}v_l/z si m=n
| 2n/2N

finalmente, considerando que tanto (m+rn) como (m-n) tienen la misma paridad para las

condiciones de paridad de m y n, y remplazando (3.1.3.22) y (3.1.3.23) en (3.1.3.18) se

concluye:
1[1 1J
—l=—-=|=0 si m+n=par m=n,
N\ 2 2
1 1 t
a(m,n):W(A3+A4)=J F[—5+%J:O si m+ 1 = impar (3.1.3.24)
_an %+N_.% =1 si m=n

en consecuencia {a(m,n), O0<mn<N - ]} =1, por tanto de (3.1.3.14) y (3.1.3.24) se

concluye que la matriz TDC es ortogonal.

2.- La transformada discreta coseno puede ser particionada en cualro cuadrantes

¢ Para filas pares los cuadrantes izquierdo y derecho son iguales.

o Para filas impares los cuadrantes izquierdo y derecho son opuestos en signo.

Demostracion:

2kmn

— k i
Sea 1, ,, =cos(0, + )yo, = 2—%, desarrollando el coseno de la suma se tiene:

}‘;’m = cos0, co{zk;n] —senf, sen[zk;ﬂ] 0<km<s N-1 (3.1.3.25)

separando el dominio de m en dos intervalos, esto es:

OSm[SiV——l ;EszsN—l =>m, =m +—
2 2 2
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para el pnmer intervalo:

~ 2kmm 2kmm
Ly m = €080, co N ) sen®, sen N (3.1.3.26)

en el segundo intervalo, en cambio:

—~ 2km,m 2km,n
Iy m =088, co e senf, sen N (3.1.3.27)

en esta ultima expresion reemplazando el valor de m, y simplificando:

2kmm

- 2k
lym =c0S8, cos( + k'ch —senB, sen( ]’Vn'n + k'ftj (3.1.3.28)

como conclusion analizando (3.1.3.26) y (3.1.3.28) se concluye lo siguiente:

3 fn Sk par 3.1.3.29
em =125 sk impar (3.1.3.29)

k m,
Gracias a esta propiedad se puede desplazar todas las filas numeradas pares

(k = 0,2,4,---) hacia la mitad superior de la matriz coseno y presentarla de la siguiente

manera.

o5 o)
2 2 (3.1.3.30)

N
en donde cada una de las 4 submatrices son cuadradas de tamafio —2— X —2—

3- Propiedad de desplazamiento

Considérese una secuencia de entrada dado por el vector u y la version desplazada

(desplazada una muestra en retraso) del mismo vector denotado por u, , definidos como a

continuacion:
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u(0) u(l)
u(l) u(2)

u= : u, =| . (3.1.3.31)
u(N -1 w(N)

esta propiedad proporciona una relacion entre sus respectivas transformadas coseno v y
v ., ayudando de esta manera a reducir la complejidad computacional haciendo factible

su implementacion en tiempo real |33].

Demostracion:

Sean las igualdades:

w(k) = %e(k)Zu(m) s((z’”“)k“] (3.1.3.32)
v, (k) = ‘/};e(k)gu(m + 1)cos(w] (3.1.3.33)
2 = ((2m+1)kﬂ 334
v_q(k)—\/;e(k);u(m)sen SN ] (3.1.3.34)

haciendo m=m+1—1en v _(k),estoes,

(2(m+1-1) +1)knj
2N

2 Am+ )+ D)kn  2kn
=\/;e(k)mz=ou(m+1)co{( (m+2z)v+) -2N] (3.1.3.35)

v, (k)= %e(k)z_: u(m+1)co

aplicando en (3.1.3.35) la identidad trigonométrica cos(« * b) = cosacosb ¥ sena senb .

extrayendo factor comin y agrupando términos semejantes, se obtiene:
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LAt (2(m+1)+1)k1t]
cos[N]”;)u(rrHl)co 2N +

2
v, (k) = 1/—e(fc)
N +sen(%]2u(m+l)scn((z(m+])+l)kﬂ]
m=0

2N

= \/%e(k){cos[—k;—J T + sen(%] Tz} (3.1.3.36)

en donde:

N1 N-1|
T = g“(m+1)°°{(2(m -;1;r+ l)hj y T, =§u(m+l)sen[(2(’” +21]1,+ l)kﬂ]

reescribiendo adecuadamente 7, y 7, en funcion de w(k):
N-1 N
T =3 u(m+1cos (2(m+1)+1)knJ Z wm)e {(2m+1)1mJ
m=0
- u(0)c (2m + ”’m]_ {ﬁﬂ_} Y {k_ﬂ]
u(O)c,os(2 J u(m) s( u(0)co: TN +(~1) u(N)co N

N %
f= % 2 +(=1) u(N) CO{%J ~ u(0) cos[zﬂN] (3.1.3.37)

procediendo de igual manera para 7, :

20 o e ) el
T, R +(~1)" u(N)sen N u(0)sen| N (3.1.3.38)

reemplazando los valores de 7] y 7, dados por (3.1.3.37) y (3.1.3.38) respectivamente se

obtiene, la siguiente expresion:

ool ) 8 [l ) -}
(K
[’L(kf\f s"’“[zzv )~ “(0)}}

2
v, (k) = ﬁe(k) (3.1.3.39)




CAPITULO 3: LA TRANSFORMADA DISCRETA COSENOQ 72

luego,
v, (k)= cos[%] vik)+ sen(%}vs(k) +

+\/%e(k){(—1)* W(N) - u(O)}{CO{%] CO{%} * Se“(%] Se“['z%]}

operando trigonométricamente sobre esta expresion:

v, (k) =co{%]v(k)+sen(%]vs(k)+J—%e(k){(_l)ku(N)_u(0)} % _%}

finalmente:

.0 =eod s o+ 2ol wr-0feod ) 1300

D¢ csto sc pucde afirmar quce la TDC de una sccucncia desplazada de dat ucd
obtenerse desde la transforrada respectiva de la secuencia no desplazada. Esta propiedad
serda de utilidad en aplicaciones donde los datos ingresan en forma continua; evitando ia

necesidad de calcular la transformada del grupo completo de N-puntos en cada instante de

tiempo, pues esta propiedad permitira actualizar instantaneamente la transformada.

4.- La transformada Discreta Coseno no es la parte Real de la Transformada

Discreta_de Fourier [1]

El elemento c(k,m) de la matriz TDC esta definida de la siguiente manera:
[2 (2m+ l)!m]
km) = |—e(k cos(— 3.1.3.41
c(k,m) N e(k) SN ( )

Escribiendo en forma exponencial y separando términos se llega a la siguiente

expresion:
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c(k,m) = % e(k) Re{em(L(zgxlﬂ]}

=2 e(k)Re{aq{j(z’; ;{1)1‘“} Jlﬁ exp( _jz;km] } (3.1.3.42)

tomando en consideracion (2.2.1.1) y (2.2.1.2) se obtiene finalmente:

ek, m) =2 e(k) Re{exp(ﬂg%i}%] [F]k,m} =Re{[F], | (3.1.3.43)

5.- La Transformada Discreta Coseno tiene una excelente compresion energética

para datos altamente correlacionados

Esta afirmacion se desprende del cumplimiento de las propiedades cuarta y quinta de la

seccion 2.2.2.

La demostracion consistira en probar que efectivamente la TDC es la mejor substituta de
la TKL para secuencias de Markov de primer orden altamente correlacionadas, que es lo

que manifiestan las propiedades en mencion.

Para la demostracion se parte tomando de la referencia [1], los valores y vectores propios

de la matriz covarianza de la matriz TKL, los cuales son:

l-p2

R 2pcoso, +p° (3.1.3.44)

_ _( 2 N+l (k+1)1tJ ~
¢, (m) =9(mk) = Nih, scr(mk(m+1 5 ]+ 5 0<mk<N-1 (3.1.345)

en donde {0) ‘ } son las raices positivas de la siguiente ecuacion:

(p2 - 1) sen o

tg(No) = (3.1.3.46)

cosm —2p + p’ cos®
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la matriz TKL esta definida entonces como: @' = {¢(k,m)}. El siguiente paso es

demostrar que cuando p tiende a 1, se cumpla la siguiente igualdad:

dkm)1I %{%- N+q “;mq O<km<N-1 (3.1.3.47)

Demostracion:

En la ecuacion (3.1.3.46) haciendo que p tienda a | y bajo la condicién cosw, =1, se

obtienen las raices, y estas son:
kr
ig(No,)=0 = Nao, =#in nmk:W:fO A A, =0

luego reemplazando esta solucion en el transpuesto del vector dado por (3.1.3.45) . se
encuentra una relacion con los vectores bases de la matriz TDC, procediendo de la

siguiente manera:

fTsen[kn[Zm+l—N]+Im+n]

¢(k’m)=\’N+l N

_ 2 Sen[kn(2m+ 1 S(Im(2m+ 1)] 1134
N+a, N+a, (3.1.3.48)

el siguiente paso es buscar el valor de A cuando k=0, que se dird cuando ©, — 0. bajo

esta condicién, tg(Nm) ~ No,seno ~ o entonces (3.1.3.46) se convierte en (3.1.3.49),

esto es:

(p2 —~ l)(o
No = > (3.1.349)
COS® —2p+p° cOS®

despejando a continuacion cos® , se obtiene la siguiente expresion:

_p’-1+2Np
cosw = T(ITP?)_ (3.1.3.50)
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reemplazando (3.1.3.50) en (3.1.3.44) se obtiene X ,, del modo siguiente:

s = 1-p? _ N(1-p*)
T P -1+2Np . N(l+p') - 2p(p’ ~1+2Np) 3.1.3.51)

N1 +p?)

evaluando A, para p=1, se obtiene una indeterminacién del tipo % salvando la

indeterminacion por derivacion con respecto al coeficiente de correlacion , se obtiene,

A - -4 Np’
0 p - 4Np _ 6p2 + 4Np1 (3.1.352)
evaluando luego (3.1.3.52)en p =1,
3 —4N _N
0T S AN -6+4N (3.1.3.53)
resumiendo:
[ 2 (2m+l)k1t] [0 si k=0 )
d)(k’m)_\[N+?L, co N A, _{N G ko 0<k.msN-1 (3.1.3.54)

en consecuencia ¢l elemento ¢(k,m)de (3.1.3.45) constituye el k,m-ésimo elemento de la

matriz TDC.

32 CALCULO DE LA TRANSFORMADA DISCRETA

COSENO, ALGORITMO

Desde la introduccién de la Transformada Discreta Coseno y por la diversidad de
aplicaciones dadas, se han desarroliado muchos algoritmos' para su implementacion, estos
algoritmos pueden ser ubicados en una de las siguientes categorias, dependiendo del

método de aproximacion [27]:

' Algoritmo.- Conjunto de reglas, procesos o ecuaciones encaminadas a la resolucién de un problema en
un namero finito de pasos [23].
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1. Célculo indirecto.- En este caso se usan tanto la TDF como la transformada Walsh-
Hadamard para la implementacién de la transformada discreta coseno, pero en su

calculo participan muchas operaciones innecesarias.

2. Factorizaciodn directa.- Estos algoritmos renquieren factorizacion matricial; teéricamente
una matriz unitaria puede factorarse siempre en matrices menos densas, obteniéndose
ganancia en velocidad en el proceso de calculo de la TDC, pues requiere un namero

menor de operaciones.

3. Calculo recursivo.- Este método persigue generar una matriz TDC de orden superior

partiendo de una matriz TDC de orden inferior.

El algoritmo que se describe a continuacion se ubica en la tercera categoria. Es una version
extendida para el caso 2-D de algoritmos de calculo de la Transformada Discreta Coseno
1-D. Este algoritmo bidimensional de la Transformada rapida coseno requiere sumas y
multiplicaciones reales solamente y trabaja directamente sobre la imagen dato

bidimensional.

Las ecuaciones (3.1.2.3)-(3.1.2.8) representan la definicién de la Transformada Rapida

Coseno TRC y el algoritmo descrito requiere para su implementacién 3/8 x MN log, MN

operaciones reales sin normalizaciones iniciales {25] para una imagen dato {U,, .} ,,., de

tamafio 2™ x2".

El par de transformadas coseno, se define de la siguiente manera:

AM-1 N-1
2e(b)e() 3 u(m,m)CEp Ik D! (3.2.0.1)

n=0

v(k,l) =

%

o

m=

z
=

2 -1
u(m,n) = T e(k)e(yv(k,NCHT Ciy (3.2.0.2)
k

i
[=]
-—
il
o
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. T . L
en estas expresiones C, = cos—j Y, e{(k) como se definid en la ecuacién (3.1.2.1),

asumiendo ademas las siguientes notaciones:

JMN

Yk, D) = vk, ) ————

vk, ) =v( ,)2e(k)e([) (3.2.0.3)

. 2e(k)e(])

vik,l) = v(U)W (3.2.0.9)
A}, =Cor* (3.2.0.5)
B!, = C{"" (3.2.0.6)

con los dominios de m, n, ky / establecidos en (3.2.0.1) y (3.2.0.2) el par de transformadas

coseno en forma matricial es:
~ I
V=AYU(A") (3.2.0.7)
7 o
U={A") VA¥ (3.2.0.8)
El primer paso en el desarrollo del algoritmo de calculo de la TDC consiste en particionar

y reordenar convenientemente las matrices A, U y V, de las expresiones (3.2.0.7) y

(3.2.0.8), como se procede a continuacion;.

3.2.1 PARTICION Y REORDENAMIENTO DE MATRICES

1.- Matriz de datos espaciales.- La matriz de datos espaciales U de tamafio M x N se

particiona y reordena en cuatro submatrices de tamafio M/2x N/2 de la siguiente

manera.

(3.2.1.1)

- T
W L
L 1

U = {u(m,n)} =[
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para ello debe cumplirse con las sigutentes condiciones [25] y [26]:

ﬁm,n = u(m,n)
mnh = u(m;N—l"H)
' = UM —=1—m,n) (3-2.1.2)

o  =U(M-1-mN-1-n)

L LI . 1Y

F3 ]

m,

para:
m=0,1, -, M/2-1
n=01-,N/2-1

2.- Matriz en dominio de la frecuencia espacial.- La matriz en el dominio de la

frecuencia espacial denotada por V de tamaiio M x N se particiona y reordena en cuatro

submatrices de tamafio M/2 x N/2 de la siguiente manera:

P
V ={wk, D)} = [R (52] (3.2.1.3)

las mismas que cumplen:

P, =v(2k2])

Q,, =v(2k2l+1)
R,, =v(2k+1,21)
S, =v(2k+121+1)

(3.2.1.4)

para:

k=01 M/2-1
1=01,-N/2-1

3.- Matrices Coseno.- La matriz de coeficientes AY de tamafio M x M es

particionada y reagrupada usando las cuatro submatrices Al, A2, A3 y A4 de tamario

M[2x M/2,

Ao _|Al A3
=l A2 A4 (3.2.1.5)
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las mismas que cumplen:

Al =Ay,
A2k,m = AIZ\IH,M
A3k,m = Aﬂ,Mq-m
A4k,m = Aﬁ-fl,M—l—m

(3.2.1.6)

dentro de los intervalos k,m =0,1,---, M/2 — 1, desarrollando A3 y A4, usando (3.2.0.5) y
(3.2.1.6), aplicando las propiedades de paridad y periodicidad de la funcién coseno, se

tiene:

(2(M —1-—m)+ 1)2kn
A3, = Aﬁ,mq-m = COS[ M

5(2Mx2k7r (2m+1)2k‘r:] S((2;»;«;+1)2k-n]
=CO - =0y —mM——MMMMM8MM

2M 2M 2M
=AM _ A1 (22.1.7)
2k.m k.m \ "
de manera similar A4 sera:
2IM-1-m+D2k+ D)=
Ad, =AY = cos((
k.m 2k+i,M—-1-m 2M
B 00{2 MQk+hn  Cm+1)2k + l)n) o Cm+ D)2k + l)n]
2M 2M 2M
= _A‘Z‘/lﬂ,m =-A2, (3.2.1.8)
De acuerdo a(3.2.1.6), (3.2.1.7) y (3.2.1.8),
Al Al
AY = (3.2.1.9)
A2 -A2
de manera similar la matriz de coeficientes B tomari la siguiente forma:
~» |Bl Bl
B" = (3.2.1.10)
B2 -B2
en donde:
Bll n = B;’ n
’ | (3.2.1.11)

Bz.’.n = BINI-i-I,n
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El siguiente paso en el desarrollo del algoritmo utiliza el proceso matricial realizado en el
numeral anterior y lo aplica en la expresion de la TDC directa, de manera, que esta quede

expresada en funcion de 4 transformadas directas de orden inmediatamente inferior, es

decir de tamaiio 1"% X % )

3.2.2 TRANSFORMADA DISCRETA COSENO DIRECTA

La ecuacidon (3.2.0.1) usando (3.2.0.3), (3.2.0.5) vy (3.2.0.6)} puede reproducirse de la

siguiente forma:

M2-1N/21 M{2-1 N-I

VD= Y YummyAS B+ > > uimm) A B/,
m=0  n=0 m=0 n=N/2
M-1 N/2-] M-l N-1 .
+ 2 2ummALBL+ 3 Y ummAlLB] (3.2.2.1)
m=AM/2 n=0 m=M{2 n=N/2

si se cambian de variables adecuadamente de manera que m y n cubran el dominio de
(3.2.1.2),

N — —_—
M/”mlu(mn)A B, T u(m, N -1 mAy ,,Hn+

Vik.) = Z Z +u(M—1_mn)AkM]mB-:N:"
m=0 n=0 +u(M—l—m,N—l—n)AfMilmefN—l—n

mediante el uso de (3.2.1.2), se tiene:

D=3 D y v
m=0 n=0 . Ak,M_l ,,,B +8, AkM 1B 1= 1o

de acuerdo con (3.2.1.4), se llega a:

MﬂIWI'pmnAﬁmB§n+qmnAﬁmBZ~.n+
k-’ _V(2k 21)_ Z Z [ A BN AM BN
m=0 n=0 2k M-V-m 2In 2k M-1-m 2L N-1-n

usando luego (3.2.1.6), (3.2.1.7) y (3.2.1.11), se obtiene:
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Nj2-
Z[ k.m (f)m,n + (‘im,n + i:m,n + §m|n )Bll,n]
n=0

ssi P =Al(p+q+F+8YB1’ (3.2.2.2)

m=0

N n M W
M- Nj2-1 pm Azk MBZH—ln +q,. AZk,mBZHI.N—I-n +

Q, =v@k2+D= 3 Y oy AdboprotmBiiatn +

m=0 n=0 ~ M N
+sm,n AZk,M—I—anZHI N—l-n

usando en este caso (3.2.1.6), (3.2.1.7), (3.2.1.8) y (3.2.1.4), se obtiene la siguiente

expresion:
_ M/{2-1 Nj2-1
Q, = 2 Z[Alk,m(ﬁm‘n = am‘n + Fm'n - ‘S\m',, )BZI,,,]
m=0 n=0
ssi. Q=Al(p—§+F-85)B2) (3.2.2.3)

analogamente a como se obtuvo (3.2.2.2) y (3.2.2.3), se procede para encontrar (3.2.2.4) y
(3.2.2.5), llegandose a:
R = A2(p+ §— ¢ — $)(BD)’ (3.2.2.4)
S=A2p-q-7+38)(B2) (3.2.2.5)
luego se procede a escribir las ecuaciones (3.2.2.2)-(3.2.2.5) en forma matricial de la

siguiente manera:

1] [1 1 1 17p
g2 |1 -1 1 -1]4
a7 1 -1 <] (3.2.2.6)
g4| |1 -1 -1 135
en donde:
P = A181(B1)’
Q = A132(B2)”
Q= A1g2B2) (3.2.2.7)
R = A283(B1)”
S = A2g4(B2)”
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Desde este punto en adelante el objetivo es expresar el cilculo deP,Q,Ry S. mediante
el uso de la transformada coseno de orden inmediatamente inferior, esto es. de orden

M/2x N/2.

Para ello tomese en consideracion desde (3.2.0.5), (3.2.0.6) y (3.2.1.6) que:

Al

_ o 2me 320
k.m T CZM =cC

(2m + 1)2k7r (2m + ])kﬂ (2| tk
o8 — | =¢08 —(———— | = Laumn
2M 2(M/[2)

en consecuencia para las matrices A y B se cumple que:

Al =AM

BI B (3:2.2.8)
y, considerando la identidad trigonométrica:
2 cos(a)cos(h) = cos(a — b) + cos(a + b)
se deriva la siguiente relacion:
20D = 4 e
= Cimyt + ity ™" (3.2.2.9)
entonces, tomando en cuenta (3.2.2.8) se tendra:
A2(W1D)™' = AM?2 4 (AMPY (3.2.2.10)
B2(W2)"' =B + (B™) (3.2.2.11)
para ello W1y W2 se definen como sigue, asumiendo siempre que:
kom=0,1,--, M/2-1
Ln=01,--,N/2-1
2L,
(W)™ = 2Cw (3.2.2.12)

2077
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2C,,
2C,
(W2)™' = S (3.2.2.13)
2¢)y!

adicionalmente,

(AM/Z)L =AM/2

k+l,m

(BN/I): - BN/Z

1+1,n

(3.2.2.14)

con esto se prucba que A2 y B2 puede expresarse respectivamente en funcion de Al y Bl
es decir (3.2.0.7) puede calcularse partiendo de 4 transformadas coseno de orden inferior
segin (3.2.2.6), (3.2.2.7), (3.2.2.10) y (3.2.2.11) y cada una de estas a su vez en funcién

de las 4 transformadas directas de orden M/4 x N/4 y asi sucesivamente lograndose por

mpndom n Lomdm mmamsimainrm A~ L4 . | PR [P £rwrnn g A As + 14
tanio un método recursivo de caloulo de la transformada coscno dirceta deorden M < N

En (3.2.2.7) la primera ecuacion, es decir la que calcula P, ya esta reducida, es decir usa
(3.2.2.8),
P = Al181(B1)’ = Algl(B])" (3.2.2.15)
seguidamente:
Q = A1§2(B2)’
pero desde (3.2.2.8) y (3.2.2.11),
B2 = (B1+(B1))YW2 = B2" = W2(B1+(BD")

entonces,

Q = A1R2W2((BD)’ +((BD")") =Q1+Q2 (3.2.2.16)
en donde,

Q1 = Alg2(B1)”

02~ 22W2 (3.2.2.17)
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M[2-1 Nj2-1]

sz,f = Z ZAlk,mgzm,uBthM ::(’jlk\fﬂ

analogamente desde (3.2.2.7),
R = A283(B1)”
pero desde (3.2.2.8) y (3.2.2.10),
A2 = (Al+(AD"HWI
entonces,
R = (Al+(AD)")YWI1g3(B1)' = R1+R2
en donde,

R1= Al1g3(B1)’
o - W13

en donde:

g4 = W1g4 W2
S1=A1g4(B1)”
S2=81,,,,
S3,, =81,

§4u = gluun

NOTA .- Se asumen nulos todos los datos fuera del bloque M/2 x N/2

84

(3.2.2.18)

3.2.2.19)

(3.2.2.20)

(3.2.2.21)

(3.2.2.22)

(3.22.23)

(3.2.2.24)

(3.2.2.25)

(3.2.2.26)

(3.22.27)
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En el siguiente numeral, con las mismas bases matematicas de particién y
reordenamiento matricial utilizadas en el desarrollo de la TDC directa se opera sobre la
TDC inversa de manera que esta sea calculable aplicando 4 veces la transformada

inversa de orden inmediatamente inferior.

3.2.3 TRANSFORMADA DISCRETA COSENO INVERSA

La ecuacion (3.2.0.2) usando (3.2.0.4), (3.2.0.5) y (3.2.0.6) segun se procede en [25] y [26]

puede escribirse de la siguiente manera:

~

N EEIRY M DN v M N
! L Vlk ZIA2k,mB2I,n + V2k,2.'+1A2k,mB2.'+l.n +
M N ' M N
+v2k+l,2fA2k+l,mB2f.n + v2k+|‘2f+1A2t+1,mB2.'+lﬂ

] (3.2.3.1)

luego usando (3.2.1.4) y (3.2.1.6),

u(m,n) =
k=0 =0

MpRTAal I;k,lAlk_m B, + QkJAlk,m B2, +
+R,,A2, ,,B1,, +§, A2, B2,

a continuacién, usando (3.2.1.2) y dentro de los rangos establecidos para estas igualdades.
se tiene:

P, =u(mn) < p=Al'(PBl1+QB2)+A2' (RB1+SB2) (3.2.3.2)
usando luego (3.2.1.7), 3.2.1.8} y (3.2.1.11):

v p AL BL,, +Q, AL B2, +
f]m.n=u(m,N—1—n): Z ir;l k., LN k:r k, 1 N-1
+Rk J Azk,m Blr,.v-l-n + Sk,f Azk ,mBzLN-l-n

k=0 =0

matricialmente esta ecuacién tomara la siguiente forma:
q = Al"(PB1- QB2) + A2" (RBI1 - SB2) (32.3.3)

de manera similar:

t,,=u(M-1-mn)= Z Z

k=0 =0

~

M2 f)k,.' Alk,M—l—mBlf,n +Qk,l Al .. .B2, '1
. Rk,l Azk,M—I—mBlf,u + Sk,f Alk..h‘—l-rm Bzf‘n
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entonces,

- M;'ZI—I Nfl f’k_f Alk,m Bl{,n + (:).k.f Alk rrrBz."n +
rm'.n = ~ ~ ‘ '
+R,,(-A2, )BL,, +S, ,(-A2, B2

k=0 I=0 in
su forma matricial sera:

i = Al"(PB1+QB2)- A2 (RB1+SB2) (3.2.3.4)
finalmente de (3.2.3.1), (3.2..3.2),(3.23.3) y (3.2.3.4):

§ = A1"(PB1-(QB2) - A2" (RB1-SB2) (3.2.3.5)

las ecuaciones (3.2.3.2), (3.2.3.3), (3.2.3.4) y (3.2.3.5) pueden expresarse de la siguicnte

manera:
pl vt 1 1T et
al It -1 1 -1]g2
11 -1 -1)g3
§ {1 -1 -1 1 |g4
en donde:
gl = A1"PBI1
A
g2=Al _?Bz (3.2.3.6)
g3 = A2"RBI
gd = A2"SB2

El célculo de gl puede realizarse desde la expresion dada cn (3.2.3.6), pucs estd ya
expresada en funcién de la transformada inversa de orden inmediatamente inferior;
entonces solamente se operara sobre las otras tres expresiones, para ello teniendo siempre

presente las relaciones dadas por (3.2.2.8) y (3.2.2.14), prosiguiendo con la ecuacion para

g2:

g2 = Al" QB2 : (3.2.3.7)
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para aplicar (3.2.2.11), se procede desde (3.2.3.7):
82 =g2(W2)"' = A1' QB2(W2)" (3.2.3.8)
luego,
82 = A1"Q(B1 + (B1)') = A1’ G2BI1 (3.2.3.9)
expresando (3.2.3.9) en sumatoria y asumiendo siempre que todos los datos fuera del

bloque M/2 x N/2 son nulos,

-~

gzm.n = Alk,m Vzk,zm (Bl.'.n + Bl!+l.n)

Vyeua Bl, +Al, V., 0, Blh-l,n)

km

en el segundo sumando se hace el cambio de variable /+1=/', para en un paso posterior

hacer /'=/.!
. Nf2 A
gzm,n = Z Z Alk,m Vzk,zm Bll,n + ZZ Alk,m vzk,z."-l Bl.",n
oo k=1
’ = ZZAIx,m vzk,zm B]'I‘n +ZZA1LM‘72L2:-| Blf,n
] K 1
M/2-1 Nj1-1 ) )
= Z ZAIk,m(VZLNH T VZk,zf—l)Bl.f‘n
k=0 =0
entonces en (3.2.3.9),
sz.f = vzk,zm + ‘72[;,2[—] =02k 20+ 1)+ 5(2k 21 - 1) (3.2.3.10)

A continuacion se procede con la ecuacion para g3 de (3.2.3.6) de la misma forma que se
lo hizo en la segunda, multiplicando por W1,

83=(WI1)'g3 = (WI1)'A2"RBI (3.2.3.11)
usando (3.2.2.8) y (3.2.2.10) en (3.2.3.11) se tiene,

83 = (A2(W1)"")"RB1

' En algunas expresiones se utiliza la siguiente notaci6n: Z = Z Y Z = Z .
k k=0 !
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g3 =(Al+(Al)")"RB1 = A1’ G3B1 (3.2.3.12)
expresando (3.2.3.12) en sumatoria y asumiendo nuevamente que todos los datos fuera del

bloque M/2 x N/2 son nulos,
g3m,n = ZZ Alk,rn V2k4 1,24 Bl.’,n + Z Z A1k+l,m kaH,ZI Bl!,n
[ S k|

haciendo el cambio de variable £+ 1=’ en el segundo sumatorio, para en un paso posterior

hacer k'=k, se tiene,

Nf2

£3,,= Zk:Z Al, , vzm,z: B1,, + ZZAlk',m Vzk'-l,zr BI,,
7 =

= ZZ Al,, vzm,y Bl , + ZZ Al, vlk-l‘zl B1,,
P

=Y YAl (V. 4V Rl
lod  hod kms o Qe 2k-1,217 .n
k=0 [=0
entonces en (3.2.3.12),
G3, = Voo + Vau 1o = B(2k +1,20) + $(2k — 1,21) (32.3.13)

Como paso final, operando sobre la ecuacion para g4 de (3.2.3.6) y multiplicando por W1
y W2, se tendra:

B4 = (W) gd(W2) ' = (W1)"' A2"SB2(W2)™" (323.14)

reemplazando las equivalencias dadas por (3.2.2.10) y (3.2.2.11):

84 = (A1+(A1")'S(B1+(B1)") = A1"G4B1 (3.2.3.15)

desarrollando en forma similar a lo realizado para la obtencion de (3.2.3.10) y (3.2.3.13) se

obtiene para (3.2.3.15),

-~

G4k,! = Vyeaza * Yooz + Yoz + Yo (3.2.3.16)
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De esta manera una TDC de tamafio M x N puede ser escrita como la combinacién lineal

de cuatro submatrices de tamafio M/2 x N/2 todas elias escaladas en un factor W1 y W2,

Haciendo recursivo este método de descomposicion se concluye en el algoritmo para el

calculo de la Transformada Réapida Coseno.

El algoritmo de calculo del par de transformadas coseno asi descrito se ha implementado
en el sistema de software. Los calculos de la TDC en las dos direcciones (directa e inversa)
que se realicen en las siguientes secciones de este trabajo de tesis, serd en base a la

aplicacion del algoritmo aqui desarrollado.

3.3 TRANSFORMADA DISCRETA COSENO DE
IMAGENES MONOCROMATICAS

Como se ha mencionado varias veces la transformada discreta coseno, concentra gran
parte de su energia en una pequefia region en el dominio de la frecuencia, cerca del
origen y a lo largo de los ejes & y /. Ademas formas discontinuas como bordes
contribuyen tanto a componentes de alta como de baja frecuencia. La concentracion
energética a lo largo de los ejes &£ y [ se debe en parte a la ventana rectangular usada
para obtener una imagen finita, creando discontinuidades en los cuatro lados [3]. La
presencia de detalles verticales se manifiesta con componentes de AC a lo largo del

borde vertical [36].

En las figuras siguientes se presentan ejemplos de imégenes monocromaticas de
diferentes caracteristicas (a), acompafiadas de la imagen respectiva que representa su

espectro en el dominio de la TDC (b).
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Debido a la alta compresion energética que presenta la TDC no es posible visualizar el

es.pectrol generado por el conjunto de elementos |v(k,1)

, por tal razén en su lugar se ha

graficado la funcién:

Vi(k,0) = K log(1+ K, [v(k, D) K, K, 20 (3.3.0.1)

esta operacion tiene la propiedad de comprimir las amplitudes grandes {componentes de
baja frecuencia en imagenes tipicas) mientras expande las amplitudes pequeiias
haciendo posible mostrar claramente regiones de alta frecuencia. En en dicha operacion

el valor de K, es experimental y lo determinaran las necesidades visuales,

produciendo mayor o menor relacidon entre mdxima y minima amplitudes. La constante

. o N,

X, cn cambioc permite controlar la iluminacidén del pixcl, adoptando para csic caso un
nivel maximo de 255 para la componente DC (primer coeficiente en el dominio de la
frecuencia, ubicado en la esquina superior izquierda), es decir K, se ha tomado de tal

manera que v'(0,0) = 255, bajo esta condicién’:

255
K, = 3.3.0.2
"log(1+ K, v(0,0)) ( )
Note ademas que:
V(k,0) = K, log(1+ K, [v(k,D) 20 V(k,]) (3.3.0.3)

si (kD=0 = V(k,D)=0
en resumen tanto V'(k,/) como |v(k,!)| mondtonamente se comportan de la misma

forma, lo Gnico que se ha conseguido es atenuar las bajas frecuencias y resaltar las

' A la magnitud |v(k,l)| se conoce como el espectro coseno de u(m,n), en cambio a la magnitud

|v(k, D * como el espectro de potencia o también como la densidad espectral de u(m,n).

2 Para imagenes tipicas el valor mas brillante del espectro (valor maximo de los coeficientes
transformados) estd dado por su componente DC, el factor de escala K|, hace corresponder el valor mas

brillante al nivel de gris de valor 255 (color blanco).
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componentes de alta frecuencia pero solamente para efectos de visualizacion, en si el

espectro de la imagen no se vera afectado en absoluto .

Las tres primeras de las iméagenes siguientes (figuras 3.3.0.1 - 3.3.0.3) son catalogadas
como ftipicas, las mismas que tienen su energia concentrada cerca del origen en el
dominio de la frecuencia; en aquellas imagenes presentadas a continuacion que
representan el espectro coseno, los puntos blancos indican a aquellos con mayor

contenido energético, mientras que los puntos negros aquellos con minima energia,

@ (b)

Figura 3.3.0.1 (a) Imagen en dominio espacial. (b) Imagen que representa el espectro de la imagen
mostrada en (a), en donde un tono obscuro representa un coeficiente de valor minimo y un tono claro
representa un valor maximo para el coeficiente transformado, aplicando la operacién (3.3.0.1).

. (
(b)

(a)

Figura 3.3.0.2 (a) lmagen en dominio espacial. (b) Imagen que represenia el espectro de la imagen
mostrada en (a).
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(a) (b)
Figura 3.3.0.3 (a) Imagen en dominio espacial. (b} Imagen que representa el espectro de la imagen
mosirada en (a).

Las siguientes imagenes binarias (figuras 3.3.0.4 - 3.3.0.7) son no tipicas, pues su

energia no se concentra alrededor del origen del plano de la frecuencia espacial:

@ (b)
Figura 3.3.0.4 (a) Imagen en dominio espacial. (b) Imagen que representa el espectro de la imagen
mostrada en (a).

(@ (b)
Figura 3.3.0.5 (a) lmagen en dominio espacial. (b) Imagen que representa el espectro de la imagen
mostrada en (a).
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Las imagenes de las figuras No. 3.3.0.6a y 3.3.0.7a contienen componentes
significativas de alta frecuencia en las dos direcciones; la primera estd conformada por
secuencias de puntos alternantes entre blanco y negro, en consecuencia contiene
componentes insignificantes de baja frecuencia (si tiene componente DC). La segunda
imagen en cambio si tiene una regién suave lo que contribuye con contenido espectral

de baja frecuencia.

(a) (b)

Figura 3.3.0.6 (a) Imagen en dominio espacial. (b) Imagen que representa el espectro de la imagen
mostrada en (a).

(a) (b)

Figura 3.3.0.7 (a) Imagen en dominio espacial. (b) Imagen que representa el espectro de la imagen
mostrada en (a).
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Las imdgenes de las figuras No. 3.3.0.8a y 3.3.0.9a son imagenes binarias con
caracteristicas combinadas de los dos grupos anteriores (es decir imagenes tipicas y
aquellas que no lo son), en este caso los detalles suaves son conseguidos con variaciones
lentas de la densidad de puntos negros 6 blancos. La presencia de puntos ya sean

blancos o negros dan a la imagen la caracteristica de no tipica.

(b)

Figura 3.3.0.8 (a) Imagen en dominio espacial. (b) Imagen que representa el espectro de la imagen
mostrada en (a).

(b)

Figura 3.3.0.9 (a) Imagen en dominio espacial. (b) Imagen que representa el espectro de la imagen
mostrada en (a).
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Finalmente las imagenes dadas por las figuras 3.3.0.10a y 3.3.0.11a son binarias tipicas;
binarias porque estan descritas solamente por dos niveles de gris y tipicas porque gran

parte de su energia se concentra alrededor del origen en el dominio de la frecuencia:

()

Figura 3.3.0.10 (a) Imagen en dominio espacial. (b) Imagen que representa el espectro de la imagen
mostrada en {(a).

(a) (b)

Figura 3.3.0.11 (a) Imagen en dominio espacial. (b) Imagen que representa el espectro de la imagen
mostrada en (a).



CAPITULO

FILTRADO DE IMAGENES EN EL DOMINIO DE LA
TRANSFORMADA DISCRETA COSENO PARA SU

MEJORAMIENTO

4.0 INTRODUCCION

Este capitulo esta destinado a cubrir la teoria de mejoramiento de imagenes. Se inicia
describiendo los conceptos que la sustentan, asi como también algunas aplicaciones,
posteriormente se estudian algunos filtros recomendados para el efecto en €l dominio de la
frecuencia y aplicados en este caso a la transformada discreta coseno. La teoria de cada
una de las técnicas estd acompariada de ejemplos que muestran el efecto de la aplicacion
de dichos filtros. El anélisis comparativo de estos resuitados se lo realiza en un capitulo

posterior.
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4.1 MEJORAMIENTO DE IMAGENES

En mejoramiento de imdagenes el objetivo es perfeccionar su calidad', calidad degradada

por la no existencia de un sistema que entregue una imagen perfecta.

Existen dos posibles caminos para mejoramiento de imagenes [28]. El primer método es
¢l denominado a priori, el cual busca disefiar sistemas de imagen que minimicen las
degradaciones, por ejemplo la inclusion de servomecanismos realimentados en los
sensores constituye una solucion para corregir el movimiento entre la camara y el objeto

y, disminuir las degradaciones en imagenes asi obtenidas,

El segundo método para mejoramiento de imagenes se llamarad a posteriori, para este
caso no importa el como se ha generado la imagen. La variedad de estos métodos esta
limitada solamente por la imaginacion de los inventores. Este capitulo se centrara en la

descripcion de algunos métodos a posteriori.

La figura No. 4.1.0.1 muestra un diagrama de bloques de un sistema de mejoramiento de

imagenes,

u(m,n) u’(mn) u(m,n)
SISTEMA SISTEMA DE
DEGRADANTE ’ MEJORAMIENTO ’

Figura 4.1.0.1  Sistema de mejoramiento de imagenes [28].

Se asume u(m,n) como la imagen ideal y es la que se obtendria si el sistema de imagenes
fuera perfecto, pero como no lo es, se obtiene una imagen degradada u’(m,n). E!

proposito del mejoramiento de iméagenes es trabajar sobre la imagen degradada u’(m,n)

' No existe una teoria unificada de mejoramiento de imagenes por la dificuitad de definir un criterio que
caracteriza la calidad de la imagen [2]. En muchas aplicaciones la determinacién de la calidad de una
imagen esta Ginicamente bajo responsabilidad del observador [28].
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hasta obtener una imagen perfeccionada #(m,n) la cual se acerca a la imagen ideal

tanto como sea posible segun el criterio de error cuadratico medio'’ [28].

El mejoramiento y la restauracion de imagenes estdn estrechamente relacionadas.
Cuando una imagen es degradada, la restauracion de la original a menudo resulta en
mejoramiento. Sin embarge hay una importante diferencia entre restauracion vy
mejoramiento. En restauracion si una imagen ideal ha sido degradada el objetivo es
hacer que la imagen procesada se asemeje a la imagen original tanto como sea posible.
En mejoramiento el objetivo es hacer a la imagen procesada en cierto sentido mejor que

la imagen no procesada.

Para iiustrar ja diferencia, note que una imagen originai {imagen no degradada) no
necesita ser restaurada, pero puede ser mejorada incrementando agudeza por medio de

un filtro pasa-altos [3].

El mejoramiento de imagenes se refiere a la acentuacion, agudizamiento de las facciones
de la imagen tales como: filos, limites y contraste, buscando mejorar la apariencia visual

o una forma mas tratable para el analisis humano o computacional.

El proceso de mejoramiento no incrementa el contenido informatico de los datos, pero si
incrementa el rango dinamico® de las caracteristicas escogidas para asi detectarlas

facilmente.

! El problema del mejoramiento de imégenes a posteriori en determinadas situaciones se ve desde el
punto de vista de restauracion de imégenes, en este caso es aplicable el criterio del error cuadratico medio.

? Se define Rango Dindmico a Ja relacion: mixima a minima amplitud permisible de la sefial en
consideracion, normalmente expresada en db.
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El mejoramiento de imagenes incluye [1]:

* manipulacion del nivel de gris y contraste,
o reduccién del ruido

e agudizamiento de bordes

o filtrado

¢ interpolacion y magnificacion

¢ pseudocoloracidn, etc.

Como la naturaleza de las imperfecciones es variada existen por tanto diferentes
técnicas de mejoramiento. Asi una técnica que trabaja adecuadamente para una
degradacion determinada puede muy bien no ser de utilidad para otros tipos de
degradaciones. Entonces un gran nimero de técnicas de mejoramiento son empiricas v

requieren procesos iterativos para obtener resultados satisfactorios.

En una importante clase de problemas una imagen es mejorada modificando su
contraste y/o rango dindmico. Por ejemplo una imagen aun cuando no esté degradada. a
menudo aparecera mejor cuando sus bordes sean afilados; ademas los bordes en un
objeto contienen informacién muy importante de utilidad para aplicaciones de

entendimiento de imagenes (identificacion de objetos).

En otra clase de problemas de mejoramiento, una imagen degradada puede ser mejorada
reduciendo la degradacién (borrosidades, fondo ruidoso, manchas ruidosas y ruido de

cuantizacién') en este caso el mejoramiento se solapa con la restauracion [3].

' En el proceso de Cuantizacién, muestras con amplitudes diferentes pero dentro del mismo intervalo de
cuantizacidn se codifican con la misma palabra cédigo, esto generara en decodificacién un ruido

denominado de cuantizacién.
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La figura 4.1.0.2 muestra algunas de las técnicas mds comunes de mejoramiento de

imagenes.
Mejoramiento de Imagen
Operaciones Operaciones Operaciones en dominio |
puntuales espaciales de las transformadas Pseudocolor

¢ Filtro Lineal
¢ Filtro Raiz
¢ Filtro Homomorfico

Figura 4.1.0.2 Mejoramiento de imagenes [1].

Esta investigacion se centra en el estudio de las técnicas de mejoramiento de imagenes
en el dominio de la frecuencia espacial; segin se muestra en la figura No 4.1.0.2, los
filtros usados para ¢l efecto son: el filtro lineal, filtro raiz y el filtro homomorfico. El
dominio de la frecuencia a que se hace referencia en este caso es el dominio de la

transformada discreta coseno.

4.2 FILTROS

Se define como filtro digital a un sistema capaz de filtrar seflales muestreadas, cuyas
muestras estin representadas en forma binaria, realizando operaciones sobre dichas
sefiales [4] (el objetivo final del disefio de filtros es alcanzar alguna respuesta de

frecuencia especifica).

Los filtros digitales multidimensionales han generado considerable investigacion

durante los ultimos aifios por su potencial aplicacion en: procesamiento de imdagenes,
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tratamiento de sefiales geosismicas, andlisis de sefales de radar y de sonar.
mejoramiento de imdgenes, restauracion de degradacién lineal de imdgenes, y

procesamiento de imagenes biomédicas, etc [41], [43].

Los filtros pueden ser usados para el mejoramiento de imagenes degradadas por el ruido
(ruido dependiente de la sefal y ruido aditivo'). Las técnicas lineales poseen simplicidad
matematica para remover ruido. Sin embargo, ruido dependiente de la sefial y ruido
impulsivo no es suprimido lo suficiente por filtros lineales, en tales casos se recurre a

filtros no lineales.

Existen tres métodos comunes de implementacion de filtros digitales [41]:

. . il
1. Convolucion directa”.

2. Técnicas en el dominio de la frecuencia, mediante el uso de transformadas discretas.

3. Implementacion mediante métodos recursivos.

Las técnicas recursivas son las mas eficientes en términos de requerimientos de
memoria y rapidez de implementacidn, se destinan a satisfacer condiciones de magnitud
y fase. Este trabajo de tesis analiza el comportamiento de filtros digitales

implementados en el dominio de la frecuencia.

' El Apéndice D presenta un resumen sobre ¢l tema de ruidos aditivos, entre ellos el ruido Gaussiano
blanco, y los ruidos impulsivos; la teoria del ruide dependiente de la sefial no se incluye, pues esta se
cubre en el apartado que analiza el filtro homomdrfico.

? La referencia |10] indica que las técnicas de procesamiento de imagenes en el dominio de la frecuencia
son la aplicacién del teorema de convolucion,
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4.2.1 OPERACIONES EN EL DOMINIO DE LAS TRANSFORMADAS

DISCRETAS

Los filtros son usualmente clasificados de acuerdo a sus caracteristicas en el dominio de

la frecuencia como: filtro pasa-bajos, filtro pasa-altos y filtro pasa-banda.

Como se vera mas adelante en este capitulo cualquiera de los filtros (dependiendo de sus
parametros) aplicados en el dominio de la frecuencia se ubicardn en alguna de las clases

mencionadas.

Filtro pasa-bajos

La energia de una imagen tipica esta principalmente concentrada en sus componentes de
baja frecuencia, esto es debido a la alta correlacion espacial entre pixeles vecinos. El
filtro pasa-bajos reduce componentes de alta frecuencia, mientras preserva componentes
de baja frecuencia, este filtro reduce gran cantidad de ruido a expensas de reducir una

pequeiia cantidad de sefial.

Filtro pasa-altos

El filtro pasa-altos enfatiza las componentes de alta frecuencia de una sefial, mientras
reduce componentes de baja frecuencia. Los bordes y detalles finos de una imagen son
los contribuidores primarios de las componentes de alta frecuencia de una imagen.
entonces este tipo de filtro normalmente agudiza la imagen. Como el ruido de fondo
tiene tipicamente componentes significativos de alta frecuencia, el filtro pasa-altos
incrementa el contraste local y también la potencia de ruido de fondo por lo tanto la

imagen procesada aparece mas ruidosa que la no procesada [3].
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El filtro pasa-banda agrupara caracteristicas tanto del filtro pasa-bajos como de! pasa-
altos, es decir, incluira en la imagen detalles suaves (baja frecuencia), asi como también

detalles finos (alta frecuencia).

La caracteristica de respuesta de frecuencia de estos tipos de filtros se presenta en Ja
figura 4.2.1.1. Como se muestra estos filtros ideales tienen una ganancia constante

(tomada usualmente como ganancia unitaria).

dimension {

(0.0)

dimension
k

Figura 4.2.1.1 Mascara zonal g(k,/) para transformadas ortogonales, para filtro pasa-bajos FPB, filtro
pasa-banda FPBan y filtro pasa-altos FPA. La funcion g{k,/) es cero fuera de la region de accién de cada
filtro particular [1].

En las técnicas de mejoramiento mediante operaciones en el dominio de las
. . . . 1 .
transformadas discretas, se realizan operaciones de memoria nula  sobre la imagen

transformada, seguida por la operacién de la transformada inversa como se muestra en

la figura 4.2.1.2.

' Operaciones de memoria nula significa que cada coeficiente transformado es procesado independiente
sin considerar a los demas.
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u(m,n) v(k,!) v'(k,1l) u'(m,n)
T AT ¥ () AT

Figura 4.2.1.2 Mejoramiento de imégenes por filtrado en el dominio de las transformadas [1].

La imagen transformada segiin lo descrito en el segundo capitulo es V = {v(k,/)} y se
calcula mediante la siguiente expresion:
V=AUA’ (4.2.1.1)
donde U = {u(m,n)} es laimagen de entrada. Entonces la transformada inversa de:
vik,D) = f(v(k, D)= f(V,k,1) (4.2.1.2)
se calcula como:
U=A"'V[AT]" (4.2.1.3)

y es la que proporciona la imagen mejorada, denotada U'= {u'(m,n)} .

Los filtros digitales segin la caracteristica de linealidad de f respecto a V pueden

clasificarse en dos grandes grupos:

1.- Filtros lineales.- en este caso la funcion f cumple con la propiedad de linealidad' y

para el caso de una imagen es una multiplicacion pixel a pixel’, esto es;

vk, D) =gk, Dv(k,D 4.2.1.4)

' Para probar que la ecuacién (4.2.1.4) cumple con ia propiedad de linealidad, debe probarse lo siguiente:

SCav, (k. Dy+bv, (kD =af(v, (K, +bf(v, (kD)
Demostracion:
Slav (ky+bv, (kD) = g(k,!)[av,()'c,[) +bv2()'c.!))]
=ag(k Dyv (kD) +bglk.Dv, (k1)
=af(v(k,D)+bf (v (k1))

7 En este caso especifico la operacion en euestion se realiza individualmente sobre cada uno de los
coeficientes transformados.
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en donde g(k,/) es la llamada mascara zonal' mostrada en la figura 4.2.1.1. Constituyen

filtros lineales los filtros: pasa-bajos, pasa-banda, pasa-altos y GGaussiano inverso.

2.- Filtros no lineales.- en los filtros no lineales en cambio la funcion f es no lineal,
constituyen filtros no lineales el filtro raiz y el filtro homomarfico, que seran estudiados

en las secciones 4.2.3 y 4.2 .4 respectivamente.

4.2.2 FILTRO LINEAL GENERALIZADO

Es aquel filtro que resulta de la aplicacion de la operacion dada por la ecuacion

(4.2.1.4), la misma que segun se probd es una funcion lineal de v(%,7).

De acuerdo a la definicién de la funcion g(k/), este filtro lineal puede clasificarse en:

filtro pasa-bajos, filtro pasa-altos, filtro Gaussiano inverso.

(a) Filtro pasa-bajos ideal
Este tipo de filtro reduce ruido aditivo, pero al mismo tiempo empafla 0 mancha la

imagen, este efecto constituye entonces una limitacion del filtro pasa bajos [3].

Se debera seleccionar para este tipo de filtro la funcion g de la ecuacion (4.2.1.4) de

manera que v'(k,/) resulte de la atenuacion de las componentes de alta frecuencia de
v(k,l), para satisfacer esta condicién se recurre al filtro pasa bajos ideal bidimensional

dado por la siguiente funcion de transferencia [10]:

1 si d(k,DH<D

gk, 1y = {0 en otro caso (4.2.2.1)

' A la funcién g(k./) se la conoce también como funcion de transferencia dei filtro | 10].
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en donde d(k,]) es la distancia desde el origen del plano en dominio de la frecuencia

espacial al punto (k,/). El punto de transicion entre g(k,/) =1y g(k,l) =0 se conoce

como frecuencia de corte del filtro.

El conjunto formado por los puntos dados por la expresion (4.2.2.1) y segin la grafica
42.1.1 traza un cuarto de circulo cuyo perimetro esta limitado por un conjunto de
frecuencias de corte. Todas las frecuencias dentro del circulo son pasadas sin
atenuacion, mientras todas las frecuencias de su exterior son atenuadas completamente
de lo cual se desprende el término ideal, filuro que puede ser simulado mediante un
computador pero que es imposible realizarlo con componentes electrénicos. La figura
4.2.2.1 muestra una imagen monocromatica (a) y su respectivo espectro en dominio de
la transformada coseno (b); en cambio la figura 4.2.2.2a presenta una imagen
acompafiada de su espectro, resultante de la aplicaciéon de un filtro pasa-bajos a la
imagen de la figura anterior, en esta se puede notar el deterioro de los detalles de la
imagen (eliminacién de alta frecuencia) y un empafiamiento de la misma, caracteristico

de la aplicacién de dicho tipo de filtro.

®)

Figura 4.2.2.1 (a) imagen monocromdtica, (b) Espectro coseno de la imagen original dada en (a).
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(a) (b)

Figura 42.2.2  (a) Imagen filtrada, resultante de aplicar el filtro mascara pasa-bajos a la original dada en la
figura 4.2.2.1a, (b) Imagen que representa ¢l especiro de la imagen filtrada dada en (a).

(b) Kiltro pasa-altos ideal

El filtraje pasa-altos consiste en atenuar el contenido energético de baja frecuencia sin
atenuar la informacion de alta frecuencia, un filtro pasa altos ideal se define por medio
de la siguiente funcion de transferencia:

0 si dkH<D

1 en otro caso 4.2.2.2)

glk,l)= {

tanto en la expresion (4.2.2.1) como en la (4.2.2.2) d(k.]) se define como la distancia de
corte medida desde ¢l origen del plano en dominio de la frecuencia al punto (k,/) y se

calcula de la siguiente manera [10]:

dik,h=vk? +1 (4.2.2.3)

Este filtro es contrario al filtro pasa bajos ideal, puesto que atenlia completamente todas
las frecuencias dentro del un cuarto de circulo de radio D, permitiendo el paso sin
atenuar de las frecuencias localizadas fuera del circulo. La figura 4.2.2.3a muestra la

imagen dada por la figura 4.2.2.1a luego de la aplicacion de un filtro pasa-altos ideal
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como se comprueba observando su respectivo espectro, en este caso en cambio se nota
un realce de los perfiles, caracteristica que muestra la presencia mayoritaria de

componentes de alta frecuencia.

(@) | (b)

Figura 4.2.2.3 (a) Imagen original dada en la figura 4.2.2.1a filrada con filtro mascara pasa-altos en el
dominio de la frecuencia, (b) Imagen que representa el espectro resultante de la imagen filtrada.

(c) Filtro Gaussiano inverso
El filtro lineal generalizado de especial interés es el llamado filtro Gaussiano inverso,
cuya funcién de transferencia 0 mascara zonal g(k,/) de la expresion (4.2.1.4) esta dada

para una imagen de tamafio N x N mediante la siguiente expresion [1]:

k41t
gtk =expi 5t 0SKISN-I (4.2.2.4)

en donde o’ =r,(0,0) es la varianza del conjunto formado por los coeficientes

transformados v(k,/) cuyo célculo se realiza usando la expresion (1.5.2.24).

Note que la funcién g es exponencialmente creciente con & y /, lo que equivale a decir
que enfatiza las componentes de alta frecuencia permitiendo por ejemplo la restauracién
de im4genes empaiiadas por turbulencia atmosférica u otros fenémenos que pueden ser

modelados por funciones espectrales Gaussianas [1].
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(a) ®

Figura 4.2.2.4 (a) Imagen filtrada aplicando filtro Gaussiano inverso a la imagen original, figura 4.2.2.1a,
(b) Espectro de la imagen filtrada dada en (a).

4.2.3 FILTRO RAIZ

Los coeficientes transformados (coeficientes en dominio de la frecuencia) pueden ser
escritos usando notacién polar, es decir en funcién de su magnitud y fase, de la siguiente

manera.

v(k,I) = [v(k,])|exp{ jO(k, 1)} (4.2.3.1)

El filtro no-lineal denominado filtro raiz se define como:

V'(k, 1) = |v(k,D)|" exp{/0(k,))} @20 (4.2.3.2)

relacionando las ecuaciones (4.2.1.2) con (4.2.3.2) se concluye que:

F(v(k,D) = |v(k,D[" exp{ jO(k, 1)} (4.2.3.3)

de donde se afirma que £ es una funcién no lineal de v.

" El filtro raiz es un filtro no lineal porque: |v, (k.0)+v, (kD" #|v,(k,D|" +|v, (&, D"
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La referencia |2] establece que, 0<a <2 . La referencia [1] manifiesta que para
valores de o menores que la unidad, el filtro actia como un filtro pasa-altos, puesto
que la magnitud de v(k,/) es relativamente pequefia para componentes de alta

frecuencia', el efecto es por tanto mejorar frecuencias espaciales altas respecto a

frecuencias espaciales bajas.

La aplicacién de un filtro raiz (0< o <l) resulta entonces en la compresion de
amplitudes grandes (baja frecuencia) mientras expande amplitudes pequefias (alta
frecuencia), por tanto v'(k,/) muestra més claramente regiones de alta frecuencia {1] y
[3]. Para valores de o mayores que la unidad amplitudes grandes (componentes de
baja frecuencia) son amplificadas respecto a amplitudes bajas (alta frecuencia) dando un

efecto de filtrado pasa bajos para imagenes tipicas [1].

Con la finalidad de aclarar las afirmaciones realizadas, se procede de la siguiente forma:
sea v, una componente cualquiera de baja frecuencia y sea en cambio v, una
componente cualquiera de alta frecuencia, entonces por la propiedad de compresion
energética aplicada a imagenes tipicas, se tiene:

v, 2v (4.2.3.4)

por la monotonia de la funcién exponencial es posible afirmar lo siguiente:

Yosp A ["_] > (4.2.3.5)
v(l vﬂ
y
sia<l = izpq (4.2.3.6)
Vv Vv

' Téngase presente que la afirmacién de que la magnitud de las componentes de alta frecuencia es
relativamenie pequeila con respecto a la magnitud de las componentes de baja frecuencia es vélida
nnicamente para el caso de iméagenes tipicas.
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reubicando términos se concluye en la siguiente expresion:

= >t 4.2.3.7)

la misma que establece que para coeficientes a menores que la unidad, el grado de

amplificacion de un coeficiente respecto al coeficiente original (es decir coeficiente no
filtrado) es mayor para componentes de alta frecuencia con respecto a la relacion

coeficiente filtrado a coeficiente no filtrado de las componentes de baja frecuencia.

En cambio:
siazl = (—] 22— (4.2.3.8)

luego para coeficientes o mayores que la unidad las componentes de baja frecuencia se
ven amplificadas con respecto a las de alta frecuencia, segiin lo muestra la siguiente

expresion:

v
= —2z2— (4.2.3.9)

En conclusion, para imagenes tipicas solamente: el filtro raiz con coeficiente o menor

que la unidad actia como filtro pasa-altos, en cambio el fiitro raiz con

coeficiente oo mayor que la unidad actiia como filtro pasa-bajos, ésta afirmacion se

puede comprobar analizando los ejemplos siguientes.
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© )

Figura 4.2.3.1 Imagen resultante de la aplicacion de!l filtro raiz con: (a) @=0.5, (c) @=1.3 sobre la imagen
de la figura4.2.2.1a. (b) y (d) Espectros coseno de las iméagenes dadas en (a) y (¢) respectivamente.

4.2.4 FILTRO HOMOMORFICO

Los filtros lineales no son capaces de remover ruido multiplicativo y ruido dependiente
de la seflal, pues ¢stas sefiales se combinan de una manera relativamente complicada con
la imagen, estos casos se presentan en aplicaciones de procesamiento de sefiales
sismicas, procesamiento de voz, restauracion digital de imagenes, con combinaciones de

sefiales de una manera no lineal. Las cldsicas técnicas lineales de procesamiento digital
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no son de mucha utilidad porque las expresiones que describen dichas sefiales no
cumplen la propiedad de linealidad, frente a este problema surge la necesidad de
convertir no linealidades en linealidades y esto se consigue mediante la aplicacién de
operaciones no lineales (principalmente logaritmicas), éstos son los llamados filtros

homomorficos.

Filtro homomérfico en mejoramiento de imagenes

Una imagen wu(m,n) de tamaiio M x N puede ser expresada en funcion de su
iluminacion e(m,n) y su reflectancia r(m,n) en términos multiplicativosl de la

siguiente manera:

u(m.n} = e(m,n} r(m,n} (4.2.4.1)
si la iluminacidn es constante e(m,n) =e sobre una escena entera, la imagen obtenida
u(m,n) se relacionan linealmente con la reflectancia. Sin embargo la iluminacién no es
controlable especialmente en escenas externas, pudiendo describirla como un proceso
aleatorio de variacion lenta, su espectro usa entonces rangos de baja frecuencia, al

contrario, la componente de reflectancia ocupa componentes de alta frecuencia [5].

Las técnicas lineales de filtraje no son aplicables para remover efectos de iluminacién
puesto que esta inmerso en un proceso multiplicativo. Pero la funcion logaritmica puede
ser usada para convertir ruido multiplicativo en ruido aditivo, esto es:

In[u(m,n)] = In[e(m,n)]+ In[r(m,n)] (4.2.4.2)

El mejoramiento de imagenes usando esta técnica se resume en la figura No. 4.2.4.1,

' En este modelo de imagen, una parte es la cantidad de luz disponible para la iluminacién de objetos y la
otra es la habilidad de estos objetos de reflejar {a luz (reflectancia) [48].
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u'(m,n)

- AT[] L o] |

i3]
>
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u(m n)

ol ] Ll A[] [p| AkD

Figura 4.2.4.1.- Sistema homomérfico para mejoramiento de imagenes [5].

La respuesta de frecuencia h(k,/) del filtro esta dada por la figura No. 4.2.4.2,

152
01-1.5
m0.5-1
m0-05

Figura 4.2.4.2.- Respuesta de frecuencia de la parte lineal del filtro homomorfico |3], | 5] v |50].

Como se dijo anteriormente el espectro de iluminacién E(k,/) = A[]n[e(m,n)]] ocupa la

region de bajas frecuencias, mientras que el espectro de reflectancia

R(k,l)zA[ln[r(m,n)]] ocupa las regiones de alta frecuencia, ambos espectros se

asumen espacialmente isotropicos.

La respuesta de frecuencia del filtro debera ser mas grande que la unidad y mas pequefia
que la unidad en la region de altas y bajas frecuencias respectivamente, pudiendo tomar
la forma descrita por la siguiente ecuacion':

_35(k? +17)
MN

J,OskSM—I,OsIsN—l (4.2.4.3)

Ak, =05+ 1.5[1 - exp[

La ecuacion {4.2.4.3) se obtuvo experimentalmente, tratando de alcanzar la respuesta de frecuencia
mostrada en la figura No 4.2.4.2 y verificando su comportamiento pasa-altos mediante pruebas con
imagenes monocromaticas no ruidosas.
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de manera que para baja frecuencia h(k,/) =05 y para altas frecuencias #(k,/)=2, la
aplicacién de esta operacidn concluye en la imagen mejorada aproximadamente de la
siguiente manera, u'(m,n) = [e(nrz,m)]o'5 [r(m. n)]2 , atenuando la iluminacién y resaltando

la reflectancia {S].

La aplicacion del filtro homomérfico persigue encontrar una imagen resultante con
atractivo visual, lo cual se consigue mejorando el contraste mediante la aplicacién de
una caracteristica pasa-altos segun se solicita en la figura No. 4.2.4.2 y se la proporciona
mediante la funcion de transferencia dada por la ecuacion 4.2.4.3 . La figura No. 4.2.4.3
presenta un ejemplo en el cual se aplica este tipo de filtro, en el se puede apreciar que
efectivamente se resalta las componentes de alta frecuencia, componentes de frecuencia

dadas por los contornos.

(@) (b)

Figura 4.2.4.3.- (a) Imagen original, (b) Imagen resultante de aplicar filtro homomorfico.

Filtrado homomérfico de ruido dependiente de la sefial
El ruido dependiente de la sefial normalmente se encuentra en formacién de imagenes,

los tipos especiales encontrados son: el ruido de granulo de pelicula y ¢l fotoelectrénico,



CAPITULO 4: MEJORAMIENTO DE IMAGENES EN EL DOMINIO DE LA TDC 116

el primero es un proceso Gaussiano debido a los granulos de plata que se precipitan
durante la exposicion de la pelicula, el segundo también es un proceso Gaussiano pero
producido por la fluctuacion electrénica del niimero de fotones en la superficie sensible

del detector.

Una representacion uatil del ruido dependiente de la sefial estd determinada por la
siguiente relacion [5]:

u, = t(u) +nr(u) (4.2.4.4)
en la cual:

e u denota la imagen original,
e (), r() son funciones 2-D no lineales.
e n es un proceso Gaussiano, no correlacionado con la sefial u , con valor medio

cero 'y varianza wnitaria, y

o u_ cslaimagen observada.

El ruido multiplicativo se consigue haciendo ¢(u) = cr(u) en (4.2.4.4) obteniéndose |5]:

u, =cr{u)+r{u)n ¢ = constante (4.2.4.5)
si en cambio, f(u) = c,u’, r(u)= ¢, u” en (4.2.4.4) se obtiene el ruido fotoelectrénico.
dado por la siguiente expresion |5]:

u, =cu' +c,un (4.2.4.6)

El filtro homomorfico ha sido usado para remover ruido multiplicativo y de granulo de
pelicula, tales técnicas tratan de desacoplar el ruido desde la sefial para obtener ruido

aditivo. Este desacoplamiento puede obtenerse pasando la imagen observada u, de

(4.2.4.4) a través de una no linealidad g(x) del siguiente modo |49]:
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g(u,) = glt(u) + nr(w)] = u(u) + N(n,u) (4.2.4.7)
en dicha expresiéon u(u) es una funciéon no lineal de la imagen u y N(nu) es un
término de ruido dependiente de la sefial u, la expansion en serie de Taylor de la funcion

g alrededor del punto #(u) es [5):
w (K
Z ¢ )[ ( )] yn* (4.2.4.8)

en donde g“’(x) es la k-ésima derivada de g(x). Igualando (4.2.4.7) a (4.2.4.8) se

encuentra que:

u(u) = g‘[l(u)]

w k) (4.2.4.9
N(nu) = Z#]r*(u)n* )

La parte ruidosa de g(u,) se hace independiente de u, si se satisface el siguiente grupo

de ecuaciones (5], [49]:

(k) {
[(u)] r‘(uy=a,, Vk (4.2.4.10)

en donde a, son constantes. Este conjunto de ecuaciones se satisface solamente si:
r(uy=bt(u) b = constante (4.2.4.11)
de (4.2.4.11) se encuentra que (4.2.4.4) se convierte en ruido multiplicativo dado por I:

expresion (4.2.4.5), o por:

u =t(u)+bt(u)n (4.2.4.12)

De lo anterior, el ruide multiplicativo es el unico que puede ser completaments

transformado a ruido aditivo, en este caso la funcion no lineal que satisface (4.2.4.10) es
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g(x) = In(x). En todos los demas casos, esto es, g(x) # In{x) el ruido dependiente de la

sefial no es completamente transformado a ruido aditivo.

Como se puede apreciar en (4.2.4.9) N(n,u) consiste de varios términos cuyas
contribuciones decrecen al aumentar el orden. El término mas importante es
g'""[t(w)]r(u)n, el siguiente objetivo es buscar una funcién g que haga de éste un
término independiente de la sefial, por tanto:

g [r]ry =1 (4.2.4.13)

Asi mismo la funcidn g debera satisfacer (4.2.4.10), luego (4.2.4.9) se convierte en:

© (H[( )] J:

N(n,u)= n+Z x (u)n* = N(n) (4.2.4.14)

despreciando los términos de orden superior de (4.2.4.14), la ecuacién (4.2.4.7) usando
(4.2.4.9) toma la forma:

g(,) = gt@]+n (4.2.4.15)
el término ruido aditivo » puede ser removido por una técnica lineal como un filtro
lineal pasa-bajos, obteniéndose:

g(u,) = glt(w)] (4.2.4.16)
para en un paso posterior aplicar otra funcién no lineal f tal que [5]:

flelraw)]) = u (4.2.4.17)
finalmente la estructura del filtro homomérfico para remover ruido dependiente de la

sefial toma la forma de la figura siguiente:

u, ;’ ‘ | ) u

| : filtrado linealen > (x »
: g(x) : el dominio TDC ‘ i /() |

L

Figura 4.2.4.4.- Estructura del filtro homomérfico para remover ruido dependiente de la sefial [5].
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Para el caso del ruido dependiente de la seflal dado por (4.2.4.6) las funciones no

lineales estan dadas por las siguientes expresiones {3]:

i x(.f—m%

glx) = »

c2 (l f— m)cl A (4-2-4.18)

f(x) = [([ —l M)Cz x:|%’-l") (4.2.4.19)
€

Las caracteristicas de una camara de TV comercial pueden muy bien ser descritas por la
siguiente ecuacion de una imagen contaminada con ruido dependiente de la seiial:

u . =u +un (4.2.4.20)
esta ecuacidn se encuentra haciendo /=07, m=035 ¢, =c,=1 en la ecuacién
(4.2.4.6). La figura No. 4.2.4.5 muestra que una imagen contaminada con este tipo de
ruido, tiene su rango dinAmico comprimido y el ruido es mas notorio en regiones de alto
brillo. Las no linealidades g y f se encuentran reemplazando respectivamente los valores

de I,m,c, yc, sefialados en las ecuaciones (4.2.4.18) y (4.2.4.19) [5].

A continuacién se presenta un e¢jemplo de una imagen contaminada con ruido

dependiente de la seiial, y de ésta luego de haberla filtrado usando filtro homomérfico.

(@) | (b)

Figura 4.2.4.5.- (a) Imagen contaminada con ruide dependiente de la seflal, (b) Imagen filtrada con filtro
hemomorfico.



CAPITULO

DESARROLLO DEL SISTEMA DE SOFTWARE

5.0 INTRODUCCION

Este capitulo estd constituido por dos partes, la primera encargada de sefialar los
requerimientos computacionales para la implementacion de la aplicacion. mientras la
segunda comienza seflalando brevemente las caracteristicas mas importantes del lenguaje
de programacién C que es el utilizado para la actividad en mencién. Seguidamente se dan
conceptos importantes para el desarrollo de aplicaciones ejecutables en entornos
Windows, para concluir con la descripcién de cada moédulo en que esta dividido el

programa resultante.

5.1 REQUERIMIENTOS COMPUTACIONALES

En lo que a este punto se refiere debe hacerse una diferenciacion entre el software y
hardware requeridos, ya sea para la instalacion del software de los utilitarios necesarios

para la implementacion del programa y aquellos para la instalacion del software creado.
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1.- Requisitos para la elaboracion del Software:

a) Microsoft Windows version 3.0 o superior.

b) Compilador Turbo C++ version 3.0 o superior.
c) Compilador de recursos version 1.0 o superior.

d) Libreria de clases ObjectWindows de Borland.
e) Controles propios de Borland.

f) Compilador de ayudas version 3.1.

Los requerimientos marcados como b,c,d y e son proporcionados por Borland, los
mismos que corren sobre la familia de computadores 286 o superior con al menos 2

Mbytes de memoria RAM y con monitor compatible con Windows (EGA o superior).

2.- Requisitos para la operacién del software implementado

Para que el software desarrollado trabaje adecuadamanete se sugiere el siguiente perfil:
a) Microsoft Windows 95 o superior.

b) 16 MN bytes de memoria RAM'.

c) 24 MN bytes de disco fijo.

d) Monitor compatible con Windows (SVGA o superior).

e) Computadora 80486.

Los literales b y ¢ muestran las capacidades minimas de memoria y disco que la

aplicacién usard mientras ésta se encuentre en ejecucion.

' En esta y la siguiente expresion M representa el alto y N el ancho de la imagen, dimensionadas en
pixeles.
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5.2 IMPLEMENTACION DEL SOFTWARE

5.2.1 EL LENGUAJE C

Con frecuencia se denomina al lenguaje C como un lenguaje de computador de nivel
medio sin que esto signifique que sea de menor potencia, de dificil uso o no tan
evolucionado como lenguajes de alto nivel tales como Basic o Pascal. C se presenta
como lenguaje de nivel medio porque combina caracteristicas de lenguajes de alto nivel
con la funcionalidad del lenguaje ensamblador, permitiendo la manipulacién de bits,
bytes y direcciones, elementos basicos con los que funciona la computadora, ademas de

que el codigo C es muy portable’.

El término lenguaje estructurado no es aplicable estrictamente al lenguaje C mas bien se
lo catifica como lenguaje sencillamente estructurado. Técnicamente un lenguaje
estructurado permite declarar funciones dentro de funciones, como C no permite ésta

particularidad no puede ser calificado como tal.

Los términos que a continuacién se definen se usa frecuentemente dentro de la teoria de

programacion:

o Cddigo Fuente.- El codigo de un programa que un usuario puede leer, constituye el
codigo de entrada al compilador de C.

e Cdédigo Objeto.- es el codigo de maquina resultante de traducir el codigo fuente del
programa y es aquel que la computadora ejecuta directamente, es la entrada al

enlazador.

' La portabilidad se refiere a la posibilidad de adaptar software escrito para un tipo de computador en
otro.
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o Enlazador.- Es un programa que enlaza funciones que han sido compiladas
separadamente para obtener un sélo programa, combinando las bibliotecas de C con
el codigo escrito. La salida del enlazador es el programa ejecutable.

» Biblioteca.- Denominado asi al archivo que contiene determinadas funciones que son
utilizadas en los programas.

e Compilador.- Convierte el programa fuente en cédigo objeto que puede ser

ejecutado directamente por la computadora.

C es un lenguaje flexible y potente y ha sido usado para crear algunos de los productos
mas importantes de software de las dos ultimas décadas, pero cuando un proyecto
excede un cierto tamafo, C alcanza sus limites, dando paso a C++ con la programacion
orientada a objetos. Un objeto es simplemente una entidad logica que contiene datos y

un cédigo que manipula estos datos [19].

Ventajas del C

e Tamafio pequefio.- C tiene un menor numero de reglas de sintaxis, con la posibilidad
de escritura de compiladores de alta calidad de C con requerimientos pequefios de
memoria. kn rea&idad C tiene mas operadores y combinaciones de operadores que
palabras claves.

e Velocidad.- Un programa producido por C tiende a ser muy eficiente, siendo un
lenguaje cercano al hardware la velocidad de ejecucion de un programa escrito en C
se aproxima a la velocidad de sus equivalentes escritos en lenguaje ensamblador.

e Lenguaje Estructurado.- C incluye todas las estructuras de control que se esperaria en

un lenguaje moderno, pues incluye lazos for y while, sentencias if- else, sentencias
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case. También permite control de ambito de datos con la presencia de variables
locales y globales.

e Programacion Modular.- C permite la compilacién separada para enlaces posteriores,
reduciendo asi el tiempo de compilacién cuando solamente ciertas partes del proyecto
han cambiado durante el desarrollo.

e Lenguaje C y Ensamblador.- La compilacion y enlace separados facilita la inclusién
de rutinas de cédigo de ensamblador en codigos escritos en C.

e Manegjo de Bits.- Como el origen del C esta ligado al Sistema Operativo UNIX, el
lenguaje incluye operadores de manipulacion de bits.

¢ Punteros.- Alguno lenguajes manejan punteros pero, C se destaca por su aritmética de
punteros, esta capacidad de direccionar dreas especificas de memoria aumenta la

velocidad de ejecucion de un programa.

Inconvenientes del C

e Ausencia de Tipos Estrictos.- Como C es un lenguaje poco tipificado, permite una
gran flexibilidad para manipular datos. C permite asignar una variable “int” a una
tipo “char” y viceversa, de ahi la necesidad de usar las variables adecuadamente para
evitar efectos colaterales. Por ejemplo el operador “ = ™ puede aparecer varias veces
en una expresion, expresion que podria no tener un valor definido. Restringiendo el
uso de este y otros operadores se eliminarian los efectos secundarios, pero C perderia
su potencia y su atractivo de lenguaje ensamblador de aito nivel |18].

e Ausencia de Verificacion.- El costo de optimizar un compilador buscando velocidad
y eficiencia es el aparecimiento de efectos secundarios por la no verificacion en
tiempo de ejecucién, por ejemplo el sistema no verifica si se ha excedido los limites

de un arreglo.
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5.2.2 PROGRAMACION WINDOWS

Como es logico la programacion Windows debe estar orientada a objetos, por ejemplo
una ventana (las ventanas son objetos rectangulares sobre la pantalla) recibe entradas
desde el teclado o desde el raton y muestra resultados en |a pantalla, se tiene entonces un
estado (los datos) y un comportamiento (las funciones miembro) ante las acciones del

usuario, caracteristicas basicas de un objeto [21].

La mayor parte de las operaciones realizadas por una aplicacion Windows se
implementan en base a llamadas a funciones predefinidas de Windows. Dichas
funciones se encuentran en ¢l Interfaz de Programacién de Aplicaciones Windows API

(Application Programming Interface).

Las aplicaciones que llaman a estas funciones ejecutan directamente Windows, las
funciones ejecutables del API de Windows estdn ubicadas dentro de las denominadas
bibliotecas de enlace dinamico DLL (Dynamic Link Library). Existen tres DLLs
distintas contenidas en el API que son: KERNEL.EXE, USER.EXE Y GDI.EXE. Son
las unicas funciones con extension .EXE todas las demas tendran la extension DLL |20]:

¢ KERNEL.EXE Responsable de la administracion de memoria, recursos ¢ interaccion

con el Sistema Operativo.
¢ USER.EXE Tiene bajo su responsabilidad la administracion de ventanas, entradas de
usuario y comunicaciones.

¢ GDLEXE Responsable de la preséntacion de graficos en la pantalla € impresora.

Estas tres bibliotecas se denominan de enlace dinamico porque no son enlazadas a la

aplicacion sino hasta el instante de la ejecucidn, en contraste con el enlace estatico en el
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cual se inserta el codigo objeto de las funciones de biblioteca en el programa ejecutable

resultante,

Una Biblioteca de Importacion contiene informacion relativa a la ubicacion de las
funciones ejecutables incluidas en el API. La Biblioteca de Importacion en Borland C++

se llama IMPORT. LIB.

Componentes de una Aplicacién Windows
Normalmente un proyecto de aplicacién Windows esta constituido por cuatro tipos de
archivos fuente. Archivo de definicion de médulo .DEF, un archivo de cabecera .H. un

archivo de especificacién de recursos .RC y un archivo fuente .CPP.

Archivo de Definicion de Médulo
Contiene informacién técnica sobre la estructura del archivo ejecutabie [22].

informacion utilizada por el enlazador.

Archivo de cahecera (¥ include)
Este archivo incluye: los prototipos de las funciones usadas por el programa principal e

identificadores’'. La siguiente tabla muestra el significado de prefijos de algunos

identificadores [21I].

Archivo de Especificacion de Recursos

Describe aceleradores, elementos de mend, iconos, mapas de bits (bitmaps). cajas de

dialogos, cadena de caracteres.

' Los identificadores son constantes definidas, su nombre se escribe siempre con letras mayusculas. y
debe ser significativo. Consta de dos partes: el prefijo formado por dos o tres letras que indica la categoria
a la que pertenece el identificador, y la descripcién, las dos partes estdn separadas por el simbolo

subrayado ( _ ).
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ID Identificador en general

CM Identificador de un elemento del mena
CS Estilo de la clase

IDI Identificador de un Icono

IDC Identificador de un cursor

WS Estilo de la ventana

WM Gestion de Windows

DT Mostrar texto

Tabla 5.1 Prefijos de identificadores Windows [21].

El Archivo Fuente CPP
Contiene las funciones que constituyen el nucleo de la aplicacién, esta encargado de la

gestion de los mensajes generados por la aplicacién o por el usuario.

El Interfaz de dispositivos Graficos GDI
Cualquier aplicacién que se ejecute bajo Windows puede llamar a las funciones GDI
con propésitos de enviar graficos a la pantalla, a la memoria, a la impresora, a un fichero

0 a otra aplicacion.

Dispositivos

El teclado, el ratén, el reloj se dicen dispositivos de entrada. En cambio la pantalla, la
impresora, un modem y una unidad de disco son llamados dispositivos de salida. Por
tanto los dispositivos son los lugares donde se realiza la entrada y la salida de la

informacién

Contextos de Dispositivo

Los contextos de dispositivo representan a un dispositivo de salida y su respectivo

.
driver .

' Un driver es un conjunto de rutinas ejecutables responsables directos de la gestién del hardware |22].
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El Contexto de Visualizacién

El contexto de visualizacion representa una ventana en la pantalla y es un tipo de
contexto de dispositivo. Cuando se quiera dibujar sobre un dispositivo de salida debe
obtenerse primero un handle', handle que sera incluido como primer parametro en la

llamada a cualquier funcién de la biblioteca GDI.

El Color en Windows

Windows utiliza un tipo especial de datos de 32 bits denominado COLORREF para la
representacion de un color, los tres bytes menos significativos representan los colores
basicos rojo, verde y azul, cada uno tomara valores desde 0 a 255, esta combinacién
proporciona cerca de 16 millones de colores. Cuando los tres colores valen cero se
genera el color negro, cuando valen 255 se genera ¢l color blanco y cuando toman el
mismo valor se genera un nivel de gris, en consecuencia existen 256 niveles posibles de

gris.

La Libreria ObjectWindows

Esta libreria trata la mayor parte de los elementos Windows como objetos con conductas
predefinidas, suministrando una estructura base para aplicaciones como:
comportamiento de ventanas, gestion de mensajes, etc. Algo muy importante de esta
libreria es la respuesta automatica de los mensajes de la aplicacion recibidos desde
Windows. En un programa tradicional C para responder a los mensajes debe usarse las
sentencias switch ... case tornando dificil la lectura del codigo resultante. En cambio en

ObjectWindows los mensajes se gestionan [lamando a funciones miembro apropiadas

' Un handle es un valor numérico entero utilizado por Windows en la idemtificacién de un objeto en la
aplicacién como por ejemplo una ventana, una regién de memoria, un icono, etc.
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de una clase, sin embargo esto no evita la necesidad de utilizar muchas de las casi 600

funciones integrantes del API de Windows.

Ejecucion de los Programas Bajo Windows

Como al principio puede parecer paraddjico, Windows ejecuta los programas a la vez

que los programas ejecutan Windows. Windows se comporta como un arbitro en el que

participan muchos programas llevando a cabo tres tareas que permitan su ejecucion, [18]

y [22].

e Carga y ejecuta el programa.

* Gestiona la memoria de la computadora, garantizando que cada aplicacion disponga
de la memoria necesaria.

e Administra las entradas de bajo nivel realizadas por la aplicacion, proporcionando

servicios de entrada y salida para aislar Ia aplicacion fisicamente de la maquina.

La grafica 5.2.2.1 esquematicamente presenta la forma de interaccion entre Windows y

DOS.

Proyectos

Un archivo proyecto .PRJ contiene la informacién necesaria sobre los diversos archivos
que conforman el proyecto, asi como también Ias opciones de compilacion establecidas.
Los archivos que conforman una aplicacion Windows son: los archivos fuente con
extension .CPP y el archivo de definicion de médulo (con extension .DEF); dado que
ObjectWindows proporciona un archivo de definicibn de moédulo por defecto

denominado OWL.DEF no habra necesidad de definir uno propio.
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Aplicacion Windows

4
v
Médulos Windows
4
v
DOS GDI, USER y KERNEL
4 4
v v
Drivers DOS Drivers WINDOWS
4 4
v v

Computadora y Penféricos

Figura §.2.2.1 Interacciéon Windows-DOS [20].

La figura 5.2.2.2 describe graficamente el proceso de compilacién y enlazamiento de los
distintos componentes que conforman el proyecto de la aplicacion Windows: archivos

.CPP, de definicién de méddulo, librerias y archivo de recursos.

Caédigo fuente
.CPP
COMPILADOR
Arhivo de recursos
Archivo objeto RC
Modulo de definicién OBJ
.DEF
COMPILADOR
ENLAZADOR DE RECURSOS
Archivos de la libreria
-LIB Archivo gjecutable Aplicacion Windows
EXE .EXE

Figura 5.2.2.2 Proceso de compilacion y enlazado en un proyecto Windows |21].
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Archivo Proyecto de Aplicaciones MDI

Una aplicaciéon Multiple Document Interface (MDI) es aquella aplicacién que maneja
simultaneamente mas de una ventana hija. La libreria ObjectWindows permite
desarrollar aplicaciones MDI usando unas pocas lineas de cddigo. El archivo .PRJ
incluye los archivos que contienen el codigo fuente de los programas a gjecutarse en
cada uno de ias ventanas hijas de la aplicacion, asi como también el programa fuente del
programa principal que es el encargado de administrar la aplicaciéon. El archivo de
recursos contiene por lo menos un meny, incluird también los recursos requeridos por

cada subprograma si este es el caso.

5.2.3 SOFTWARE DESARROLLADO
El programa desarrollado esta constituido por los siguientes médulos: MIMTDC.EXE,

TDCOSENO.DLL y AYUDA.HLP.

El programa ejecutable MIMTDC.EXE requerira en su funcionamiento continuamente
de dos médulos DLL, el médulo BWCC.DLL que es proporcionado por el paquete
computacional Turbo C++ para Windows y da un aspecto mas atractivo a los
componentes de una caja de dialogo. El moédulo TDCOSENO.DLL calcula la
transformada coseno de una imagen tanto en sentido directo como en sentido inverso. El
moédulo AYUDA HLP sera invocado cuando sea solicitada la presencia de las ayudas
por parte del programa principal (El desarrollo del sistema de ayudas no se describira,
pues no presenta inconvenientes, las referencias [20] y [21] detallan el procedimiento a

seguir para su implementacion).



CAPITULO 5: DESARROLLO DEL SISTEMA DE SOFTWARE 132

5.2.3.1 MODULO MIMTDC.EXE

El proyecto MIMTDC.PRJ esta constituido por los siguientes archivos:

o mimtdc.def: archivo de definicion de modulo proporcionado por defecto por la
libreria ObjectWindows.

e especorg.cpp: archivo que incluye el cédigo necesario para la graficacion de la
imagen en el dominio de la frecuencia, imagen que representa el espectro de la
imagen original.

e imgmejor.cpp: contiene la informacién necesaria para la graficacion de la imagen
mejorada.

e espectro.cpp: archivo que incluye la informacion necesaria para graficar el espectro
de la transformada coseno.

e pegar.cpp: contiene la informaciéon requerida para pegar una imagen desde el
portapapeles.

o mimtdc.cpp: contiene el codigo del programa principal que es el encargado de
administrar la aplicacion, y de las operaciones matematicas que involucra el proceso
de filtrado. Este es el programa encargado de solicitar la ejecucién de la aplicacion

TDCOSENOQ.DLL, el cédigo necesario para ello es el siguiente:

#include <owl.h>
#inctude <mdi.h>
#include <filedial.h>
#include <inputdia.h>
#include <....h>

/prototipos de funciones residentes en DLL
void CosDir(int,int,float huge *,float huge *);
void CosInv(int,int.float huge *.float huge *);

-declaracién de variable globales -

-definicion de funciones de la aplicacion-
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//calcula transformada discreta coseno directa, llamando a DLL
CosDir(M,N,u,v);
/calcula transformada discreta coseno inversa, llamando a DLL

CosInv(M,N,u,v);

e abrir.cpp: archivo que contiene el codigo necesario para abrir un archivo (solamente
sera posible leer archivos en formato BMP) y luego desplegarlo en pantalla.

e imgruido.cpp: contiene el coédigo necesario para afiadir ruido a una imagen dato, ya
sea obtenida por proceso de pegado desde el portapapeles o mediante el menG Abrir.

o especrui.cpp: archivo que incluye el codigo necesario para la graficacién de la
imagen que representa el espectro de la imagen ruidosa (contaminada por el usuario)
si ésta existe.

e mimtdc.rc: archivo que contiene la descripcion de recursos como: iconos, mapas de
bits, cajas de didlogo, menus y aceleradores de mend.

o tdcoseno.lib: biblioteca de importacién que contiene informacion de las funciones de
propiedad del modulo TDCOSENO.DLL accesibles para el médulo MIMTDC EXE.

o bwce.lib: libreria de importacion correspondiente del modulo BWCC.DLL.

A continuacion se indican las opciones de compilacién recomendadas cuando se

construyen aplicaciones windows.
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Sh
Rutonne

Figura 5.2.3.1.1 Caja de didlogo de Options/Application...

Figura 5.2.3.1.2 Caja de didlogo de Options/Compiler/Code Generation...
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Link Libranes

Figura 5.2.3.1.3 Caja de didlogo de Options/Linker/Libraries...

Linker Setlings

Figura 5.2.3.1.4 Caja de didlogo de Options/Linker/Settings...
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Directones

%

Figura 5.2.3.1.5 Caja de didlogo de Options/Directories...

5.2.3.2 MODULO TDCOSENO.DLL

La informacion accesible sobre la creacion de bibliotecas de enlace dindmico es
sumamente limitada, es por esto que las ideas que se presentan a continuacién resultan
como conclusion de un analisis tedioso de escasos ejemplos disponibles en el paquete

Borland C++.

El archivo proyecto correspondiente TDCOSENQ.PRJ esté constituido de los siguientes

archivos:
entradll.cpp: contiene la definicion de LibMain y WEP que constituyen respectivamente
las funciones de entrada y salida de la biblioteca de enlace dindmico. El cédigo usado en

€ste caso es:

#include "windows.h"
int FAR PASCAL LibMain{HANDLE hinstance, WORD, WORD,LPSTR)

{

}
int FAR PASCAL WEP(int)

{

return 1;

return 1;

}
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tdcoseno.cpp: este archivo hace referencia al archivo tdcoseno.h que contiene la
declaracién de las funciones y clases definidas en tdcoseno.cpp y que pueden ser
llamadas desde el programa mimidc.exe. Las Unicas funciones accesibles por el
programa mimidc.exe seran aquellas calificadas con las palabras clave FAR _export
tanto en su declaracién como en su definicién, a continuacién se reproduce lo mas

importante del archivo de cabecera de la biblioteca rdcoseno.dll el archivo tdcoseno. h:

#ifndef _ TDCOSENO _H
#define  TDCOSENO H

#include <windows h>
#include <...h>

-aqui se declara las variables globales-

void FAR _export CosDir(int,int,float huge * float huge *);
void FAR _export Coslnv(int,int,float huge * float huge *);

class TCoseno

{

-miembros privados de la clase-
public:
TCoseno(int,int,float huge * float huge * ); //constructor
~Tcoseno(}{}; /{destructor
-funciones miembro adicionales-

3

#endif

tdcoseno.cpp define cada una de las funciones declaradas en su archivo (.A). Es
importante recalcar que este archivo solamente contiene la definicién de las funciones

declaradas en el archivo cabecera, en ningin caso se hace referencia a funciones como:

LibMain, WEP, main o WinMain.

tdcoseno.def: el modelo de este archivo ha sido tomado de ejemplos existentes de
DLLs, cambiando solamente el nombre de la libreria de importacion en la seccion

LIBRARY, el codigo es el siguiente:
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LIBRARY TDCOSENO

DESCRIPTION 'DLL Tcoseno'

EXETYPE WINDOWS

CODE PRELOAD MOVEABLE DISCARDABLE
DATA PRELOAD MOVEABLE SINGLE
HEAPSIZE 1024

El archivo tdcoseno.def podria incluir una seccién denominada EXPORT la cual listaria
las funciones exportables, esto es, las funciones accesibles por otra aplicaciéon DLL o
EXE, otra solucion es generar una bibliotecca de importacibn TDCOSENO.LIB ¢
incluirla como parte del proyecto que usard la aplicacion DLL generada, en este caso en
MIMTDC.PRJ. La alternativa escogida es la segunda, para ello se ejecuta el utilitario
IMPLIBW.EXE de Borland que solicita como archivo de entrada el archivo

TDCOSENO.DLL y devuelve el archivo TDCOSENO.LIB.

Una vez conformado el proyecto de la aplicacion DLL el siguiente paso es compilarlo,

para lo cual se recomienda las siguientes opciones de compilacion:

Apphcation Ophions

Figura 5.2.3.2.1 Caja de didlogo de Options/Application...
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Figura 5.2.3.2.3 Caja de didlogo de Options/Linker/Libraries...
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Diuectones

:\borlandc\lib;c:\borlandc\classlib\lib.c:\borlandc

il

s

Figura 5.2.3.2.4 Caja de didlogo de Options/Directories
Las referencias [18], [20], [21] ¥ |22] exponen la teoria basica de la programacion de
aplicaciones Windows en cambio [17] y [19] exponen las bases del lenguaje de

programacion C.



CAPITULO

ANALISIS COMPARATIVO DE RESULTADOS

OBTENIDOS

6.0 INTRODUCCION

La finalidad de este capitulo es tabular los resultados obtenidos, para lo cual se ha
tomando una imagen tipica como modelo de analisis, se ha contaminado dicha imagen con
los ruidos disponibles en el sistema de software implementado; y, luego se ha aplicado
cada uno de los filtros y analizado la efectividad de los mismos sobre cada uno de los
ruidos. Las imagenes se contaminaran con dos tipos de ruidos y estos son: ruido aditivo y
ruido dependiente de la sefial; dentro del ruido aditivo se encuentran el Gaussiano blanco y
el impulsivo (dentro de este tipo a su vez se encuentran el sal y pimienta, impulsivo
positivo e impulsivo negativo), como ruido dependiente de la sefial se ubican al

multiplicativo y al propiamente Ilamado dependiente de la sefial.
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6.1 FILTRADO DE IMAGENES CONTAMINADAS CON

RUIDO ADITIVO GAUSSIANO BLANCO

La figura 6.1.0.1 presenta la imagen original con su respectivo espectro de la
transformada coseno, mientras que la figura 6.1.0.2 presenta la imagen contaminada con
ruido aditivo gaussiano blanco con desviacion estdndar de 30, acompafiada de su
respectivo espectro coseno. En las gréficas que representan el espectro, un punto blanco
representard maximo nivel energético, en cambio un punto negro indicara la ausencia de

energia.

(b)

Figura 6.1.0.1 (a) Imagen original, (b) Espectro de la transformada coseno de Ja imagen dada en (a).

(@ (b)

Figura 6.1.0.2 (a) Imagen original ruidosa, ruido aditivo Gaussiano blanco, desviacién estandar = 30,
SNR=19.6 dB, (b) Espectro de la transformada coseno de la imagen dada en (a).
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6.1.1 FILTRO RAIZ

Se ha procedido a filtrar la imagen ruidosa dada por la figura 6.1.0.2a con cuatro valores

de coeficientes alpha, obteniéndose los siguientes resultados:

@ b)

Figura 6.1.1.1 (a) Imagen filtrada usando filiro raiz con o=0.5, SNR=15.3 dB. (b) Espectro de la
transformada cosenc de la imagen dada en (a).

@ (b)

Figura 6.1.1.2 (a) imagen filtrada usando filtro raiz con a=0.7, SNR=16.3 dB. (b) Espectro de la
transformada cosenc de la imagen dada en (a).
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(@ (b)

Figura 6.1.1.3 (a) Imagen filtrada usando filtro raiz con a=1.1, SNR=21.3 dB. (b) Espectro de la
transformada coseno de la imagen dada en (a).

@ (b)

Figura 6.1.1.4 (a) imagen filtrada usando filtro raiz con a=1.3, SNR=22.3 dB. (b) Espectro de la
transformada coseno de la imagen dada en (a).

Se verifica que para coeficientes alpha menores que la unidad se resaltan componentes
de alta frecuencia determinadas principalmente por pixeles ruidosos. Para coeficientes
alpha mayores que 1 en cambio la imagen filtrada tiende a suavizarse opacando de esta
manera la presencia de pixeles ruidosos. En el primer caso al resaltar ¢l ruido la relacion

sefial a ruido disminuye, situacidn contraria a lo que ocurre en el segundo caso.
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6.1.2 FILTRO PASA-BAJOS IDEAL

En este caso se filtra la imagen ruidosa dada por la figura 6.1.0.2a con tres valores de

radio de filtro pasa-bajos ideal, obteniéndose los siguientes resultados:

(

Figura 6.1.2.1 (a) Imagen filtrada usando filtro pasa-bajos con radio = 50, SNR=23.4 dB (b) Espectro
de la transformada coseno de la imagen dada en (a). (c¢) Imagen filtrada usando filtro pasa-bajos con
radio = 100, SNR=24 dB (d) Espectro de la imagen dada en (c). (¢) Imagen filtrada usando filtro pasa-
bajos con radio =150, SNR=22.2 dB (f) Espectro de la imagen dada en (e).
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Al disminuir el radio pasa-bajos se atenfa en cierta cantidad la presencia de ruido. a

costo de deteriorar la imagen misma.

6.1.3 FILTRO PASA-ALTOS IDEAL

Las imégenes resultantes de filtrar la imagen ruidosa dada por la figura 6.1.0.2a con dos

valores de radio de filtro pasa-altos ideal, son las siguientes:

© d

Figura 6.1.3.1 (a) Imagen filtrada usando filtro pasa-altos con radio = 10, SNR=15.3 dB (b) Espectro de
la transformada coseno de la imagen dada en (a). (c) Imagen filtrada usando filtro pasa-altos con radio =
20, SNR=14.6 dB (d) Espectro de la imagen dada en (c).
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Conforme aumenta el radio pasa-altos se resaltan componentes de alta frecuencia
determinadas en este caso por contornos y pixeles ruidosos, perjudicando a la relacién

sefial a ruido.

6.1.4 FILTRO GAUSSIANO INVERSO

Para este caso se ha procedido a filtrar la imagen ruidosa dada por la figura 6.1.0.2a con

filtro Gaussiano inverso, obteniéndose la siguiente imagen resultante:

(a) (b

Figura 6.1.4.1 (a) Imagen filtrada usando filtro Gaussiano inverso, SNR=14.6 dB. (b) Espectro de la
transformada coseno de la imagen dada en (a).

La imagen filtrada se deteriora significativamente con respecto a la no filtrada, porque
este filtro al comportarse como pasa-altos, enfatiza la presencia de ruido; esto se

produce debido a que el ruido tiene componentes importantes de alta frecuencia.

6.1.5 FILTRO HOMOMORFICO

Las imé&genes resultantes obtenidas luego de aplicar el filtro homomorfico a la imagen

ruidosa dada por la figura 6.1.0.2a son las siguientes:



CAPITULO 6: ANALISIS COMPARATIVO DE RESULTADOS OBTENIDOS 148

- __ -

(c)

Figura 6.1.5.1 (a) Imagen filtrada usando filtro homomoérfico y pasa-bajos con radio = 50, SNR=17.0 dB
(b) Imagen filtrada usando filtro homomérfico y pasa-bajos con radio = 100, SNR=17.6 dB. (c) Imagen
filtrada usando filtro homomorfico y pasa-bajos con radio = 150, SNR=15.8 dB.

Como en este proceso de filtrado, se usa también el filtro pasa-bajos ideal, su efecto es
significativo, es decir, disminuyendo el radio disminuye la presencia de ruido, pero
empafia la imagen eliminando sus detalles. En cambio, al aumentar el radio del filtro

lineal se recuperan los detalles de la imagen, pero esta se vuelve a contaminar.
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6.2 FILTRADO DE IMAGENES CONTAMINADAS CON

RUIDO ADITIVO SAL Y PIMIENTA

La figura 6.2.0.1a presenta la imagen original (figura 6.1.0.1a) contaminada con ruido
sal y pimienta con probabilidad de ocurrencia del ruido de 0.01, acompaiiada de su
respectivo espectro coseno. En las subsiguientes secciones no se incluyen las imagenes
que representan el espectro de la imagen respectiva, pues en si la forma del espectro es
similar al de los ejemplos de la seccion anterior, respecto al espectro de la imagen en

analisis.

(b)

Figura 6.2.0.1 (a) Imagen original ruidosa, con ruido sal y pimienta con probabilidad de ocurrencia de
0.01, SNR=24.9 dB. (b) Espectro de la transformada coseno de la imagen dada en (a).

6.2.1 FILTRO RAi{Z
Filtrando la imagen ruidosa dada por la figura 6.2.0.1a con cuatro valores de

coeficientes alpha, se obtienen los siguientes resuitados:
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© @

Figura 6.2.1.1 Imagen filtrada usando filtro raiz con: (a) ¢=0.5, SNR=15.4 dB. (b) ¢=0.7, SNR=16.4
dB. (¢} a=1.1, SNR=26.0 dB. (d) o=1.3, SNR=23.8 dB.

Los impulsos positivos (puntos blancos) en zonas oscuras y los impulsos negativos
(puntos negros) en zonas claras son los que determinan los pixeles ruidosos mas
dificiles de remover. El filtro raiz en modalidad pasa-altos resalta estos pixeles, en
cambio en modalidad pasa-bajos trata de atenuar ¢l efecto de contraste provocado por

estos pixeles dentro de la imagen.

6.2.2 FILTRO PASA-BAJOS IDEAL
Luego de aplicar el filtro pasa-bajos ideal a la imagen ruidosa dada por la figura 6.2.2.1a

con tres valores de radio de filtro, se obtienen los siguientes resultados:
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(b)

(@

Figura 6.2.2.1 (a) Imagen original ruidosa, con ruido sal y pimienta con probabilidad de ocurrencia de
0.01, SNR=24.9 dB. Imagen filtrada usando filtro pasa-bajos con: (b) radio = 50, SNR=23.5 dB. (c) radio
= 100, SNR=25.6 dB. (d) radio =150, SNR=25.8 dB.

Dependiendo de la probabilidad de ocurrencia del ruido {concentracién del ruido) los
altos contrastes provocados determinan grandes cantidades energéticas concentradas en
zonas de alta frecuencia lo que hace menos dificil la tarea de filtrar usando este tipo de
filtro y para el caso de este ruido impulsivo. En estas imagenes se constata una

reduccidn apreciable del ruido sal y pimienta.

6.2.3 FILTRO PASA-ALTOS IDEAL

Filtrando la imagen ruidosa dada por la figura 6.2.3.1a con tres valores de radio de filtro

pasa-altos ideal, se obtienen los siguientes resultados:
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(c) (d)

Figura 6.2.3.1 (a) Imagen original ruidosa, con ruido sal y pimienta con probabilidad de ocurrencia de
0.01, SNR=24.9 dB. Imagen filtrada usando filtro pasa-altos con: (b) radio = 10, SNR=15.7 dB. (¢)
radio = 20, SNR=15.2 dB. (d) radio = 50, SNR=14.6 dB.

Lo contrario a lo ocurrido con el filtro pasa-bajos, el filtro pasa-altos resalta de manera
clara el ruido en la imagen, imagen que resulta afectada en sus detalles suaves por la

aplicacion de este tipo de filtro.

6.2.4 FILTRO HOMOMORFICO

Al aplicar el filtro homomérfico sobre la imagen 6.2.4.1a, se obtienen las imagenes

siguientes:
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(©) (d)

Figura 6.2.4.1 (2) Imagen original ruidosa, con ruido sal y pimienta con probabilidad de ocurrencia de
0.01, SNR=24.9 dB. Imagen filtrada usando filtro homomoérfico y filtro pasa-bajos con: (b) radio = 50,
SNR=19.1 dB. (c) radio = 100, SNR=19.0 dB. (d) radio =150, SNR=18.5 dB.

Este filtro atenta apreciablemente los impulsos positivos, no asi los impulsos negativos
que mas bien distorsionan la imagen, manchando de negro el 4rea cercana a la posicion

original de los puntos negros.

6.2.5 FILTRO GAUSSIANO INVERSO

En este caso se ha filtrado la imagen ruidosa dada por la figura 6.2.0.1a con filtro

Gaussiano inverso, obteniéndose el siguiente resultado:
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Figura 6.2.5.1 Imagen filtrada usando filtro Gaussiano inverso, SNR=15.1 dB.

La imagen resultante de aplicar este tipo de filtro es una imagen ruidosa y sobre todo
distorsionada respecto a la no filtrada. Esto se debe a que el filtro gaussiano inverso al
tener caracteristica pasa-altos enfatiza las componentes que mayoritariamente definen al

ruido.

6.3 FILTRADO DE IMAGENES CONTAMINADAS CON

RUIDO ADITIVO IMPULSIVO POSITIVO

La figura 6.3.0.1a presenta la imagen original (la imagen original se muestra en la figura
6.1.0.1a) contaminada con ruido impulsivo positivo con probabilidad de ocurrencia del

ruido de 0.01, acompafiada de su respectivo espectro coseno.
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(®)

Figura 6.3.0.1 (a) Imagen original ruidosa, con ruidoe aditivo impulsive positive con probabilidad de
ocurrencia de 0.01, SNR=25.2 dB. (b) Espectro de la transformada coseno de la imagen dada en (a).

6.3.1 FILTRO GAUSSIANO INVERSO

Para este caso se ha procedido a filtrar la imagen ruidosa dada por la figura 6.3.0.1a con

filtro Gaussiano inverso, obteniéndose el siguiente resultado:

Figura 6.3.1.1 Imagen filtrada usando filtro Gaussiano inverso, SNR=15.3 dB.

Como en los casos anteriores (con otro tipo de ruido contaminante) este filtro
distorsiona la imagen resaltando el ruido; esto ocurre porque este filtro no solo deja

pasar las componentes de alta frecuencia, sino que también las amplifica, esta
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afirmacion se desprende del analisis de la expresion que regula su comportamiento

(ecuacion- 4.2.2.4).

6.3.2 FILTRO RAIZ

Filtrando la imagen ruidosa dada por la figura 6.3.0.l1a con cuatro valores de

coeficientes alpha del filtro raiz, se obtienen los siguientes resultados:

© | )

Figura 6.3.2.1 Imagen filtrada usando filtro raiz con: (a) «=0.5, SNR=13.8 dB. (b) «=0.7, SNR=15.2
dB. (c) o=1.1, SNR=26.3 dB. (d) a=1.3, SNR=24.3 dB.
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El filtro rafz actuando como pasa-altos resalta significativamente los pixeles que
denotan alta frecuencia, como pasa-bajos trata de suavizar la imagen atenuando el

contraste provocado por los impulsos positivos.

6.3.3 FILTRO PASA-BAJOS IDEAL

Luego de aplicar el filtro pasa-bajos ideal a la imagen ruidosa dada por la figura No

6.3.3.1a con tres valores de radio del filtro, se obtienen los siguientes resultados:

Figura 6.3.3.1 (a) Imagen original ruidosa, con ruido aditivo impulsivo positivo con probabilidad de
ocurrencia de 0.01, SNR=25.2 dB. Imagen filtrada usando filtro pasa-bajos con: (b) radio = 50,
SNR=23.2 dB. (c) radio = 100, SNR=24.8 dB. (d) radio =150, SNR=25.3 dB.
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El filtro pasa-bajos suaviza el area formada por los impulsos y su contorno mas no el

area sin ruido, que aproximadamente se mantiene sin ningun efecto.

6.3.4 FILTRO PASA-ALTOS IDEAL

Filtrando la imagen ruidosa dada por la figura 6.3.4.1a con tres valores de radio del

filtro pasa-altos ideal, se obtienen los siguientes resultados:

© @

Figura 6.3.4.1 (a) Imagen original ruidosa, con ruido aditivo impulsivo positivo con probabilidad de
ocurrencia de 0.01, SNR=25.2 dB. Imagen filtrada usando filtro pasa-altos con: (b) radio = 10,
SNR=15.9 dB. (c) radio =20, SNR=14.6 dB. (d) radio =50, SNR=13.2 dB.

El 4rea resaltada por la aplicacion de este filtro es aquella que en la imagen original

tiene grandes contrastes
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6.3.5 FILTRO HOMOMORFICO

Al aplicar el filtro homomorfico sobre la imagen de la figura 6.3.5.1a, y si el filtro lineal

utilizado es el filtro pasa-bajos ideal se obtienen las siguientes imagenes resultantes,

(b)

© d)

Figura 6.3.5.1 {(a) Imagen original ruidosa, con ruido aditivo impulsivo positivo con probabilidad de
ocurrencia de 0.01, SNR=25.2 dB. Imagen filtrada usando filtro homomérfico y filtro pasa-bajos con: (b)
radio = 50, SNR=20.0 dB. (c) radio = 100, SNR=22.7 dB. (d) radio =150, SNR=24.4 dB.

El filtro homomorfico atenda apreciablemente el efecto brillante causado por los

impulsos positivos.
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6.4 FILTRADO DE IMAGENES CONTAMINADAS CON

RUIDO ADITIVO IMPULSIVO NEGATIVO

La figura 6.4.0.1a presenta la imagen original (la imagen original se muestra en la
figura 6.1.0.1a) contaminada con ruido impulsivo negativo con probabilidad de

ocurrencia del ruido de 0.01, acompaiiada de su respectivo espectro coseno.

(2) (b)

Figura 6.4.0.1 (a)lmagen original ruidosa, con ruido aditivo impulsivo negativo con probabilidad de
ocurrencia de 0.01, SNR=23.7 dB. (b) Espectro de ia transformada coseno de la imagen dada en (a).

6.4.1 FILTRO RAIZ

Filtrando la imagen ruidosa dada por la figura 6.4.0.1a con cuatro valores diferentes de

coeficientes alpha del filtro raiz, se obtienen los siguientes resultados:
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© - (d)

Figura 6.4.1.1 Imagen filtrada usando filtro raiz con: (a) a=0.5, SNR=12.9 dB. (b) a¢=0.7, SNR=14.]
dB. {c) a=1.1, SNR=22.8 dB. (d) a=1.3, SNR=22.6 dB.

El filtro raiz asi como en los casos anteriores resalta componentes de alta frecuencia o
suaviza la imagen, dependiendo si se aplica como pasa-altos o pasa-bajos

respectivamente.

6.4.2 FILTRO PASA-BAJOS IDEAL

Luego de aplicar el filtro pasa-bajos ideal a la imagen ruidosa dada por la figura 6.4.2.1a

con tres valores de radio del filtro, se obtienen las siguientes imigenes:
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©) ” (d)

Figura 6.4.2.1 (a) Imagen original ruidosa, con ruido aditivo impulsivo negativo con probabilidad de
ocurrencia de 0.01, SNR=23.7 dB. Imagen filtrada usando filtro pasa-bajos con: (b) radic = 50,
SNR=23.5 dB. (c) radio = 100, SNR=25.8 dB. (d) radio =150, SNR=26.8 dB.

Este filtro suaviza el drea contaminada con los impulsos negativos, opacando la

presencia de estos sobre dreas brillantes.

6.4.3 FILTRO PASA-ALTOS IDEAL

Filtrando la imagen ruidosa dada por la figura 6.4.3.1a con tres valores de radio del

filtro pasa-altos ideal, se obtienen los siguientes resultados:



CAPITULO 6: ANALISIS COMPARATIVO DE RESULTADOS OBTENIDOS 163

(d)

Figura 6.4.3.1 (a) Imagen original ruidosa, con ruido aditivo impulsivo negativo con probabilidad de
ocurrencia de 0.01, SNR=23.7 dB. Imagen filtrada usando filtro pasa-altos con: (b) radio = 10,
SNR=14.5 dB. (¢) radio = 20, SNR=13.3 dB, (d) radio =50, SNR=113.1 dB.

Este filtro ademas de resaltar los contornos de la imagen, resalta el ruido en dreas donde

su presencia es visible, esto es, en areas claras.

6.4.4 FILTRO HOMOMORFICO

Al aplicar ¢l filtro homomérfico sobre la imagen 6.4.4.1a, y si el filtro lineal utilizado el

es filtro pasa-bajos ideal se obtienen las siguientes imdagenes resultantes,



CAPITULO 6: ANALISIS COMPARATIVC DE RESULTADOS OBTENIDOS 164

© @

Figura 6.4.4.1 (a) Imagen original ruidosa, con ruido aditivo impulsivo negativo con probabilidad de
ocurrencia de 0.01, SNR=23.7. Imagen filirada usando filtro homomdrfico y filtro pasa-bajos con: (b)
radio = 50, SNR=18.2 dB. (¢) radio = 100, SNR=17.9 dB. (d)radio =150, SNR=16.4 dB.

Filtro no apto para filtrar ruido impulsivo negativo, porque al tratar de atenuar los

impulsos mas bien empaiia areas aledafias a los impulsos.

6.4.5 FILTRO GAUSSIANO INVERSO

Para este caso se ha filtrado la imagen ruidosa dada por la figura 6.4.0.1a con filtro

Gaussiano inverso, obteniéndose el siguiente resultado:
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Figura 6.4.5.1 Imagen filtrada usando filtro Gaussiano inverso, SNR=13.8 dB.

Este filtro no resulta de utilidad para filtrar im4genes contaminadas con ruido impulsivo

6.5 FILTRADO DE IMAGENES CONTAMINADAS CON

RUIDO DEPENDIENTE DE LA SENAL

La figura 6.5.0.1a presenta la imagen original contaminada con ruido dependiente de la
sefial, generada segun la expresion u, = u®” +nu®*, la misma que se comenta en la

seccion (4.2.4).

(a) (b)
Figura 6.5.0.1 (a) lmagen original ruidosa, contaminada con ruido dependiente de la seffal, SNR=19.2

dB. (b) Espectro de la transformada cosenc de la imagen dada en (a).
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6.5.1 FILTRO RAIZ

Filtrando la imagen ruidosa dada por la figura 6.5.0.1a con cuatro diferentes valores de

coeficientes alpha del filtro raiz, se obtienen las siguientes imagenes resultantes:

© @

Figura 6.5.1,1 Imagen filtrada usando filtro raiz con: (a) @=0.5, SNR=15.2 dB. (b) a=0.7, SNR=16.2
dB. {c)a=1.1, SNR=20.7 dB. (d}a=1.3, SNR=22.1 dB.

El ruido dependiente de la sefial es €l que mayor dafio causa a la imagen, la imagen asi
contaminada tiene un contenido energético elevado de alta frecuencia y un rango
dinamico reducido. El filtro raiz actuando como pasa-altos resalta el ruido, pero cuando
actua como pasa-bajos suaviza la imagen eliminando gran cantidad de ruido; en los dos

casos se tiene un aumento del rango dindmico.
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6.5.2 FILTRO PASA-BAJOS IDEAL
Luego de aplicar el filtro pasa-bajos ideal a la imagen ruidosa dada por la figura

6.5.0.1a con tres valores de radio del filtro, se obtienen los siguientes resultados:

(b)

© o @

Figura 6.5.2.1 (a) Imagen original ruidosa, contaminada con rido dependiente de la seffal, SNR=19.2
dB. Imagen filtrada usando filtro pasa-bajos con: (b) radio = 50, SNR=2L.5 dB. (c¢) radio = 100,
SNR=23.1 dB. (d) radio =150, SNR=22.0 dB.

Ademaés de aumentar el rango dindmico, elimina gran cantidad de ruido pero no logra

restaurar la imagen debido a la severa degradacién causada por el ruido dependiente de

la seftal.
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6.5.3 FILTRO PASA-ALTOS IDEAL

Filtrando la imagen ruidosa dada por la figura 6.5.0.1a con tres valores de radio del

filtro pasa-altos ideal, se obtienen los siguientes resultados:

. -
© (d)
Figura 6.5.3.1 (a) Imagen original ruidosa, contaminada con ruido dependiente de la sefial, SNR=19.2

dB. Imagen filtrada usando filtro pasa-altos con: (b) radio = 10, SNR=15.6 dB. (c) radio = 20,
SNR=14.8 dB. (d) radio =50, SNR=14.0 dB.

La imagen filtrada con filtro pasa-altos tiene tal cantidad de ruido que tiende a
confundirse con los contornos propios de la imagen, pues este filtro por su naturaleza
deja pasar gran cantidad de ruido a la vez que atentia componentes energéticas de la

imagen misma (baja frecuencia).
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6.5.4 FILTRO GAUSSIANO INVERSO
En éste caso se ha encontrado que filtrando la imagen ruidosa dada por la figura 6.5.0.1a
con filtro Gaussiano inverso, se obtiene una imagen seriamente alterada, segdn se puede

constatar en la figura resultante mostrada a continuacion:

Figura 6.5.4.1 Imagen filtrada usando filtro Gaussiano inverso, SNR=13.2 dB.
La severidad con que el ruido dependiente de la sefial dafia a la imagen original, se ve
complementada con el efecto de la caracteristica pasa-altos de este filtro, de tal manera
que, con este proceso practicamente se ha recuperado solamente ruido. Si se analiza la
funcion de transferencia del filtro gaussiano inverso se pueden explicar

satisfactortamente los resultados obtenidos al aplicarlo.

6.5.5 FILTRO HOMOMORFICO

Al aplicar el filtro homomérfico sobre la imagen 6.5.0.1a, y si el filtro lineal utilizado es

el filtro pasa-bajos ideal se obtienen las siguientes imagenes resultantes,
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Figura 6.5.5.1 (a) Imagen original ruidosa, contaminada con ruido dependiente de la seffal, SNR=19.2
dB. Imagen filtrada usando filtro homomdrfico y filtro pasa-bajos con: (b) radio = 50, SNR=20.0 dB. {(c)
radio = 100, SNR=21.0 dB. (d) radio =150, SNR=19.4 dB.

El filtro homomérfico reduce gran cantidad de ruido, los detalles finos se ven opacados
y el rango dindmico aumentado, las caracteristicas resultantes son en cierta medida

ventajosas con respecto a las proporcionadas por los demas filtros.

6.6 FILTRADO HOMOMORFICO DE IMAGENES NO

CONTAMINADAS

En el capitulo cuarto se presenta la teoria del filtro homomoérfico, en dicha exposicion se
divide el tema en dos partes: la primera encargada de mejorar la imagen, resaltando las

componentes de alta frecuencia; y, la segunda encargada de filtrar €l ruido contaminante
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cuando este ha sido afiadido, como cualquier ruido contribuye significativamente con
componentes de alta frecuencia, cuando hay presencia de ruido no se ve conveniente
resaltarlas, en este caso se aplicard la teoria que hace referencia especifica a la
eliminacion del ruido. En las secciones anteriores de este capitulo se aplica la teoria de
eliminacién de ruido, pues las pruebas se las hace con imagenes contaminadas, pero
queda pendiente exponer los resultados de aplicar el filtro homomérfico para resalte de

altas frecuencias; esto es lo que se hace a continuacion.

En las siguientes graficas se presentan tanto las imagenes originales como aquellas
resultantes de la aplicacion del filtro homomérfico, en dicho filtro se utiliza la funcién
logaritmica como la encargada de convertir la no linealidad en linealidad y la funcién de

transferencia dada por la figura No. 4.2.4.2.

(@) (b)

Figura 6.6.0.1. (a) Imagen original. (b) Imagen resultante de aplicar filtro homomérfico a la imagen
original.
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@ (b)

Figura 6.6.0.2. (a) Imagen original. (b) Imagen original filtrada usando filtro homomérfico

- R .

Figura 6.6.0.3. (a) Imagen original. (b) Imagen original filtrada usando filtro homomotfico

(a) (b)

Figura 6.6.0.4. (a) Imagen original. (b) Imagen original filtrada usando filtro homomérfico
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@ )

Figura 6.6.0.5. (a) Imagen original. (b) Imagen original filtrada usando filtro homomérfico

@ ) (b)

()

Figura 6.6.0.7. (a) Imagen original. (b) Imagen original filirada usando filtro homomérfico
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La funcién de transferencia dada por la figura No. 4.2.4.2 atenua componentes de baja
frecuencia mientras realza componentes de alta frecuencia, en los ejemplos anteriores se
puede comprobar que cuando la imagen es suave, ésta es resaltada de una manera
homogénea; en cambio cuando la imagen es aspera solamente se ven resaltados los

puntos de mas alta frecuencia (contornos mas pronunciados).

ANALISIS DE RESULTADOS

Con proposito de analisis y de acuerdo a la respuesta de frecuencia, a los filtros se los
clasifica en pasa-bajos y pasa-altos. Como pasa-bajos encontramos: al filtro raiz, cuando
su coeficiente alpha es mayor que la unidad, al filtro pasa-bajos ideal y al filtro
homomorfico; como filtros pasa-altos se tiene: al filtro raiz cuando el coeficiente alpha

es menor que la unidad, al pasa-altos ideal y al filtro gaussiano inverso.

Filtro pasa-bajos ideal.- este filtro atenlia completamente todas aquellas frecuencias

espaciales mayores que la frecuencia de corte (radio pasa-bajos), mientras que las
frecuencias menores o iguales a esta tienen una ganancia unitaria. Como se manifiesta
en la teoria y se comprueba con los ejemplos su inconveniente radica en el hecho que
empaiia la imagen debido a la transicién brusca en la frecuencia de corte. A parte de este

problema suprime en buena medida ruido gaussiano blanco y ruido impulsivo.

Existe un radio pasa-bajos 6ptimo para el cual la relacién seiial a ruido es mdxima (este
radio aumenta cuando la concentracién de ruido es menor), al alejarse a cualquier lado
de dicho radio la relacion sefial a ruido disminuye. Cuando aumenta lo hace porque la
cantidad de ruido que pasa es mayor, en cambio cuando disminuye se recorta seiial

valida (datos de imagen pura).
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Filtro pasa-altos ideal.- este filtro tiene un comportamiento totalmente opuesto al

anterior, esto es, atenia completamente las frecuencias menores a la frecuencia de corte
dejando pasar sin ganancia las frecuencias superiores. Al aumentar el radio pasa-altos
(frecuencia de corte) resalta el ruido y los contornos de la imagen, porque estos estan
principaimente descritos por componentes de alta frecuencia y esto se verifica con la

reduccion de la relacién sefial a ruido.

Filtro raiz.- Dependiendo del valor de su coeficiente alpha este puede actuar como filtro

pasa-bajos o como pasa-altos.

e Cuando el coeficiente es menor que la unidad (siempre positivo) las componentes de
alta frecuencia se ven resaltadas (debe quedar claro que tanto las componentes de alta
como de baja frecuencia se atendan, lo que ocurre es que las de alta frecuencia se ven
menos atenuadas con respecto a la amplitud de ellas antes de aplicar el filtro). Por
este motivo en los ejemplos se pueden notar la presencia también de detalles suaves,
solamente que disminuidos en contraste, es decir blancos siguen con tendencia a este
tono, igual los tonos negros tienden a seguir negros (si hay puntos negros
contaminantes entonces la imagen se torna blanca y al contrario con puntos
contaminantes blancos la imagen tiende a volverse negra).

o Si el coeficiente alpha es mayor que la unidad se tiene un comportamiento pasa-
bajos, en estas condiciones tanto las bajas como las altas frecuencias se ven
amplificadas, pero en una proporcion mayor las bajas frecuencias, la relacion seial a
ruido aumenta con alpha hasta cierto punto donde dicha relacién comienza a
disminuir y al mismo tiempo la imagen tiende a ponerse blanca; en consecuencia

reduce de mejor manera ¢l ruido gaussiano blanco y el impulsivo positivo.
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Filtro gaussiano inverso.- El comportamiento de este filtro depende de factores como: el

tamafio y la varianza de la imagen. Al aumentar el tamafio de la imagen la inclinacién
hacia la respuesta pasa-altos es mas pronunciada; cuando la imagen tiene tonalidad
obscura su varianza es baja, en este caso también se comporta como pasa-altos. El
efecto de este filtro es amplificar todas las frecuencias, pero el rango de alta frecuencia

con mayor pronunciacion, por esto es inadecuado utilizarlo para cualquier tipo de ruido.

Filtro homomérfico.- El filtro homomdrfico se separa en dos partes: una destinada para

resaltar componentes de alta frecuencia (en consecuencia debe aplicarse sobre imagenes
sin ruido) este filtro resalta las componentes de mads alta frecuencia en concordancia con
la respuesta de frecuencia presentada en su andlisis en el capitulo cuarto. El filtro
homomértico para eliminacion del ruido, segiin estudio realizado en ef mismo capitulo
utiliza alinealidades del tipo x” para ruido dependiente de la sefial y In(x) para el ruido

multiplicativo y aditivo, en ambos casos se complementa con el uso del filtro lineal
pasa-bajos ideal. Este filtro para ruido sal y pimienta e impulsivo negativo
definitivamente no es adecuado, para ruido gaussiano blanco quita detalles, para

impulsivo positivo es aceptable asi como también para dependiente de la sefial.

Resumiendo, para ruido gaussiano blanco, el filtro pasa-bajos ideal se ve mas efectivo
que el homomorfico, pero el raiz (actuando como pasa-bajos) conserva los detalles
mejor gue todos; para ruido sal y pimienta el filtro pasa-bajos ideal y el raiz lo atentian
en cierta medida; para ruido impulsivo positivo el homomédrfico es bastante aceptable;
para ruido impulsivo negativo el filtro raiz y pasa-bajos ideal lo suprimen en cierto
grado; para ruido dependiente de la sefial resulta mejor contraste y menos empafiamiento

al aplicar el filtro homomorfico.




CAPITULO

COMENTARIOS, CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

7.1 COMENTARIOS

Debe recordarse que de entre todas las transformadas imagen. la transformada
discreta coseno tiene la mas alta compresién energética (después de la transformada
Karhunen-Loeve, pero la TKL es un tanto ideal), de ahi que en el dominio de la
frecuencia la energia estd concentrada cerca del origen. Por tanto el atenuar
componentes de frecuencia cerca del origen afecta gravemente la caracteristica suave
de las imagenes tipicas, resultando en su lugar cambios bruscos de intensidad.

indicadores principales de perfiles o contornos.

Idealmente la transformada KL es la mejor en lo que se refiere a la propiedad de
compresion energética, pero el cdlculo de esta presenta un serio inconveniente

practico, pues las funciones bases dependen de los datos, porque la matriz TKL esta
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calculada en base a la matriz covarianza de la matriz de entrada que representa a la
imagen dato. Afortunadamente para imdagenes altamente correlacionadas la TKL

puede ser sustituida por la transformada discreta coseno.

Sobre la transformada discreta de Fourier se dice también gue tiene una buena
compresion energética, afirmacién confirmada en el analisis realizado sobre el tema
en la referencia [10]. Sin embargo, realizando una comparaciéon tomando como base
un mismo nimero de coeficientes transformados iniciales se encuentra que la TDC

tiene una mejor compresion energética.

En las propiedades descritas en la seccidn 3.1.1 se verifica que para coeficientes de

correlacion p 2 09 la transformada coseno se aproxima a la KL, encontrando

aplicacion en compresién y codificacion de imagenes.

La propiedad de decorrelacion de la TKL establece que cuando los elementos del
vector de entrada estan altamente correlacionados, esta empaqueta el maximo de
energia en un nimero dado de coeficientes transformados no correlacionados entre si,
es decir que la informacion contenida en un coeficiente no depende de aquella

contenida en otro coeficiente transformado.

La propiedad Funcion Tasa de Distorsion podria también interpretarse de la siguiente
manera: para un numero de bits constante, la transferencia de coeficientes
transformados provocara la menor distorsién cuando dichos coeficientes pertenezcan

a la TKL, redundando nuevamente en la propiedad de compresion energética.
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e Fl coeficiente de normalizacién de la matriz TDC tanto en sentido directo como en

sentido Inverso es \/W , escribiéndolo en un sélo sentido este se convierte en

4 . . . .
——, la primera modalidad involucra mayor nimero de operaciones ( 2 MN ) pues se

realiza la misma operacion en las dos direcciones, la segunda alternativa solamente
requiere ( MN ) operaciones de normalizacion. Sin embargo se ha optado por utilizar
la primera porque esta resulta en la aplicaciéon de la matriz transformada coseno

unitaria.

¢ Se demuestra como la primera propiedad de la TDC que su matriz es ortogonal,
tomando en cuenta que la matriz TDC es real se concluye que es también unitaria.
Asi mismo cualquier transformada real representada por una matriz ortogonal

cumplird también con ser unitaria.

¢ Adicionalmente a lo que se menciona en la segunda propiedad que establece que para
fitas pares de la matniz TDC los cuadrantes izquierdo y derecho son iguales y para
filas impares son iguales pero opuestas en signo, debe indicarse que dichos
cuadrantes no son cualquiera sino son aquellos resultanies de tal manera que la

matriz dato queda ordenada en bloques par-impar.

e La TDC no es la parte real de la TDF, sin embargo existen expresiones matematicas
que las relacionan, expresiones que han sido utilizadas para desarrollar algoritmos de
calculo de la TDC partiendo de la TDF, estos algoritmos no son tan eficientes como

los implementados en este trabajo que opera directamente sobre el arreglo 2-D y no
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sobre filas y columnas separadamente como lo hace el implementado en base a la

TDF.

Puesto que gran parte de la energia esta concentrada en la region de baja frecuencia
en una imagen, esta puede ser reconstruida sin pérdida significativa de su calidad e
inteligibilidad con solo una fraccion de los coeficientes transformados. El software
desarrollado permite la opcion de filtrado pasa-bajos ideal, esta opcidén puede
utilizarse para averiguar el contenido energético de una imagen reconstruida con

determinado namero de coeficientes.

El rango dindmico del espectro coseno es normalmente mucho mayor de aquel que
los dispositivos de visualizacion pueden desplegar fielmente, en cuyo caso sélo
aquellas partes mds brillantes son visibles. Una solucion a este problema es graficar
en lugar del espectro una funcién de aquel dada por la expresion (3.3.0.1),
manipulando sus constantes es posible ubicar el rango dindmico dentro de los limites
requeridos, limites establectdos de 0 y 255 para el caso de una imagen
monocromatica de 256 tonos de gris. Durante las pruebas para encontrar el valor

adecuado de las constantes se encontré que la constante K, cumple con la ecuacion
(3.3.0.2); el problema surgid durante la seleccion de K, , se ha encontrado que este

valor depende tanto de la imagen como de la capacidad visual del observador.

Asi como existen imagenes tipicas que tienen grandes regiones donde la intensidad se
mantiene aproximadamente constante, generando un espectro con gran parte de su
energia concentrada en regiones cercanas al origen en el dominio de la frecuencia,

existen también imagenes con espectro de la transformada coseno de dificil



CAPITULO 7. COMENTARIOS CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 181
prediccion como son las imagenes binarias que representan fotografias, en las cuales
similes de variacién de tonalidad se generan cambiando la densidad de puntos

blancos.

El espectro de imégenes que no es posible visualizar debido a su estructura fina es el

de aquellas formadas por lineas horizontales & verticales, la primera genera un
espectro formado por una linea vertical {csto es, {v(k 0 0k M- I} ) indicando
discontinuidades o contornos sélo en sentido vertical. El espectro formado sélo por
lincas verticales en cambio estd dado por el conjunto {V(O,l) 0<I<N- l}

indicando discontinuidades solamente en direccién horizontal.

Una imagen puede ser de menor calidad por varias razones por ejemplo, proceso
fotografico imperfecto, ruido del canal, ruide de cuantizacion, etc; como la naturaleza
de las imperfecciones son variadas existen también diferentes técnicas de
mejoramiento, sin embargo técnicas que trabajen adecuadamente para un tipo de
imperfecciones pueden muy bien no ser de utilidad para otras. Los ruidos utilizados

para contaminar las imagenes de prueba tratan de simular algunos tipos de

imperfecciones.

El filtro raiz en sus dos modalidades y el filtro Gaussiano inverso producen cambios
significativos en el rango dindmico de la imagen filtrada. Para el calculo de la
relacion sefial a ruido todos los rangos desviados son desplazados al rango inicial

dado por el rango de la imagen de referencia, en este caso la imagen no contaminada.
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7.2 CONCLUSIONES

o El tiempo de procesamiento para el cdlculo tanto de la transformada directa como de
la transformada inversa depende de algunos factores como por ejemplo: el método de
aproximacion, algoritmo, normalizaciones, lenguaje de programacion (acceso a disco
0o memoria) y microprocesador utilizado. Entonces para comparar la rapidez de
célculo al menos se requcriria en la implementacion de las transformadas lenguaje de
programacién e igual microprocesador. Adicionalmente debe indicarse que en el
calculo de la TDC se requiere solamente de la realizacion de operaciones reales en
contraste con lo que ocurre por ejemplo en el caso de la TDF que necesita

operaciones con numeros complejos.

¢ El ruido aditivo gaussiano blanco, el ruido impulsivo y el ruido dependiente de la
sefial tienen espectro coseno con componentes de frecuencia dispersos por todo el
domino de la frecuencia espacial de ‘'una manera practicamente uniforme. Al
aumentar la varianza o la probabilidad de ocurrencia del ruido segin el caso, el
espectro estd asi mismo uniformemente distribuido dentro del dominio de la
frecuencia, pero el nimero de componentes de frecuencia no nulos aumenta. En
todos los casos siempre habrad cierta cantidad de energia adicional concentrada en

regiones de baja frecuencia.

¢ Lo expresado hasta el momento se puede resumir diciendo que, el espectro coseno de
una imagen tipica contaminada con cualquiera de los ruidos puede dividirse en dos
zonas: regiones de baja frecuencia con espectro tanto de la imagen como del ruido,
con componentes importantes debidas a la imagen pura que predominan porque los

pixeles de esta si estan mutuamente correlacionados, a diferencia de los pixeles del
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ruido que no lo estan. Las regiones de alta frecuencia en cambio tienen contribucion
energética pobre debido a la imagen pura, mientras que las contribuciones debidas a

los pixeles del ruido son significativas.

Lo anterior explica por qué al aplicar un filtro pasa-aitos resalta los perfiles cuando la
imagen no es ruidosa, y el ruido mas los perfiles cuando si es ruidosa; reduciendo la

relacion sefial a ruidv tanto nias cuanto mas alto es el radio pasa-altos.

El filtro raiz con coeficiente alpha menor que uno se comporta como filtro pasa-altos
resaltando por tanto componentes de alta frecuencia en consecuencia conforme se
acentia la respuesta pasa-altos (disminuyendo alpha) disminuye la relacion sefial a
ruido porque el ruido se resalta al mismo tiempo que la caracteristica suave de la
imagen se deteriora. En cambio cuando alpha es mayor que | el filtro raiz se
comporta como pasa-bajos suavizando la imagen ruidosa conforme dicho coeficiente

se aleja de la unidad.

El comportamiento pasa-bajos o pasa-altos del filtro raiz para los valores del
coeficiente alpha indicado es valido solamente para imagenes tipicas, para las demas

imagenes no se garantiza ningln tipo de comportamiento.

Dependiendo de la concentracién del ruido contaminante y de la imagen misma
existe un punto optimo donde la relacion seiial a ruido es maxima (mayor que la
relacion en la imagen ruidosa) para el filtro pasa-bajos ideal, si el radio del filtro se
aleja del 6ptimo disminuye la relacion seiial a ruido. Cuando ¢l radio es menor que ¢l
6ptimo se suprimen también datos de la imagen, en cambio cuando el radio es mayor

pasa el ruido existente desde el inicio.



CAPITULO 7: COMENTARIOS CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 184

¢ El filtro gaussiano inverso es un filtro eminentemente pasa-altos consecuentemente al

aplicarlo a una imagen ruidosa resulta mas bien en un deterioro de la imagen.

e El filtro homomoérfico se ha dividido en dos tipos: uno destinado al mejoramiento
aplicable exclusivamente a imagenes no contaminadas, puesto que su caracteristica
pasa-altos resalta contornos, si la imagen es contaminada mas bien se recupera solo el
ruido; el segundo esta destinado a filtrar ruidn, para el efecto debe ser acompaifiado de
un filtro pasa-bajos lineal, para este caso el pasa-bajos ideal (por ser el unico filtro
pasa-bajos lineal aqui analizado), su comportamiento es analogo al pasa-bajos ideal

simple con una relacion sefial a ruido un tanto inferior.

s Se ha dicho que no existe una teoria unificada de mejoramiento de imagenes por la
dificultad de definir un criterio que califique la calidad de la imagen, y muchas veces
esta estd definida en términos subjetivos, dejando tal responsabilidad a cargo del
observador. La relacion sefial a ruido es un parametro utilizado para evaluar el
rendimiento de un filtro digital sobre una imagen ruidosa, criterio que necesita un
parametro de referencia y este es la imagen no contaminada. Por lo tanto en
mejoramiento de imagenes el encontrar una relacion sefial a ruido alta no es
suficiente para calificar a la imagen como mejorada, necesariamente el observador se
reserva el derecho a calificar a la imagen mejorada como tal. Asi mismo una imagen
mejorada calificada por un observador puede no serla para otro, debido al cardcter

subjetivo del criterio.

e El coeficiente alpha correspondiente al filtro raiz actuando como pasa-bajos tiene un
valor empirico, pues para valores cercanos a 2 a pesar de remover gran cantidad de

ruido, la imagen tiende a volverse totalmente blanca debilitando los detalles finos.
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Existe ademas un valor de alpha 6ptimo donde la relacién seilal a ruido es méaxima y
a partir del cual dicha relacién disminuye, este valor de alpha es mayor cuando la

concentracion de ruido es mayor.

Todos aquellos filtros pasa-altos no resultan adecuados para remover ruido, puesto
que todos los ruidos tienen componentes significativas de alta frecuencia, pero en

imagenes no ruidosas resultan adecuados para deteccién de contornos.

El comportamiento del filtro gaussiano inverso resulta ser dependiente del tamario de
la imagen, para imagenes pequeiias (128x128 pixeles) es un filtro pasa-altos suave,
en cambio para imdagenes mas grandes produce una severa alteracion de la

informacion contenida en la imagen.

El filtro homomérfico resulta adecuado para filtrar ruido impulsivo positivo,
reduciendo en la imagen el contraste producido por los puntos blancos, no asi ante
los impulsos negativos para los cuales resulta totalmente inadecuado, pues produce

manchas negras apreciables en la ubicacién original de los puntos negros.

El ruido dependiente de la sefial produce un severo deterioro de las imagenes a mas
de reducir su rango dindmico, el filtro pasa-bajos resulta relativamente bueno para
remover este tipo de ruido, pero el filtro homomérfico se ve un tanto mas beneficioso

en la eliminacion del ruido y en mejorar el contraste.

De conformidad con lo expuesto en el cuarto capitulo sobre filtrado del ruido

dependiente de la sefial usando el filtro homomérfico, se espera una eliminacion
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considerable de este ruido, pero ello no ocurre, la causa mas probable es que el filtro

lineal pasa-bajos utilizado en el dominio homomorfico no sea el adecuado.

7.3 RECOMENDACIONES

Como recomendaciones se presentan algunas sugerencias sobre el uso del software
implementado, asi como algunos tdpicos aqui mencionados pero no profundizados que

quedarian a consideracién para futuras investigaciones.

o El software implementado esta capacitado para abrir solamente archivos graficos con
formato BMP mediante la opcién de menu Archivo/Abrir; en caso de disponer de
imagenes con otro formato grafico debera convertirse a formato BMP, o utilizando
algun utilitario ubicar la imagen en el portapapeles y capturarla mediante la opcién

Edicién/Pegar.

e Asi mismo para obtener una copia de alguna de las imagenes presentes en pantalla ya
sea en archivo o papel, debe copiarse al portapapeles mediante la opcion

Edicion/Exportar y disponer de la imagen seglin convenga.

e Para imagenes con niveles de gris bajos es muy posible que el filtro gaussiano
inverso provoque un sobreflujo matematico, truncando el funcionamiento del
programa lo que producird pérdida de la informacién, por tanto no debera usarse

indiscriminadamente este filtro.

e Si cuando el programa solicita algin parametro se proporcionan valores incoherentes

el programa respondera no gjecutando la orden encomendada.
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¢ Como el programa esta disefiado para trabajar bajo windows, se ha optado por no
incluir un sistema de impresion o de salida hacia archivo por la facilidad de
interactuar mediante el portapapeles con editores de imagenes. Una posible mejora

consistiria en afiadir los médulos en cuestién.

¢ La propiedad de la transformada coseno titulada propiedad de desplazamiento
demostrada en el capitulo 3, presenta una manera de obtener |a transformada coseno
de una secuencia desplazada tomando como base la transformada coseno de la
secuencia no desplazada; para ello es necesario calcular la TDC y la TDS de la
secuencia original, desde este punto en adelante io que se debe hacer es ir
actualizando la transformada para cada uno de los nuevos desplazamientos. El
inconveniente del calculo inicial es encontrar la transformada seno dada por la
ecuacién (3.1.3.34). Como tiene el mismo tamafio y los mismos argumentos que la
TDC se sugiere encontrar alguna relacion con esta, de manera que su cémputo no
resulte problematico. Para obtener el algoritmo de célculo de la TDC unidimensional.
se debe proceder de igual manera a como se lo hizo para el caso bidimensional ¢n el

capitulo tres, pero limitando el analisis a una sola dimensién.

¢ [a teoria del filtro homomorfico se presenta en las referencias [1], [3], [5] ¥ [50] aqui
se ha limitado a describir solamente la parte aplicable en el dominio de la frecuencia
y segun la estructura dada por la figura 4.2.4.1, tanto para el filtro pasa-altos como
para la eliminacion del ruido dependiente de la sefial, un analisis minucioso del filtro

homomoérfico requeriria un trabajo de investigacion adicional.

¢ Las transformadas imagen pueden aplicarse en campos como: mejoramiento,

restauracion y compresion de imagenes. Un tema recomendable para futuras
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investigaciones seria el realizar un estudio comparativo de la aplicacion de cada una
de las transformadas en estos campos; en especial en compresion de imagenes,
aprovechando la propiedad de compresion energética de la cual gozan algunas de las

transformadas

El usuario puede disponer de la libreria TDCOSENO.DLL para el calculo del par de
transformadas coseno bidimensionales de tamafio M x N, donde M y N son
potencias de 2. En el manual de usuario se muestra como proceder para su

utilizacion.
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APENDICE

CONCEPTOS BASICOS DE SISTEMAS DISCRETOS

Una secuencia bidimensional de uso frecuente es la funcién paso-unitaria, definida como a

continuacion;

1 si m20 n20
U, = (A.1)

0 en otro caso

Una funcién intimamente relacionada con la paso unitaria es la secuencia impulso-
unitaria, definida asi,

1 si m=n={0
(} en otrocaso (A.2)

o(m,n) = {

Separabilidad.- Se define la separabilidad como aquella propiedad de la cual gozan

algunas funciones bidimensionales (2-D) y establece que pueden ser expresadas como el
producto de funciones unidimensionales, por ejemplo u(m,n) puede ser expresada como:

u(mn) = u,(m) u,(n) (AJ)
basado en esto, se define la funcion delta Kronecker de la siguiente forma:

&(m,n) = d(m)8(n) (A.4)
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la misma que satisface las siguientes propiedades:

@O

u{m,n) = i Zu(m‘,n')&(m—m',n—n’)
(A.5)

ao

i Z (m,n) =1

m=—on =

Si x(m,n) y y(m,n) representan las secuencias de entrada y salida respectivamente del

sistema bidimensional ilustrado en la figura A.1, estas se relacionan como:

y(m,n) = Hfx(m,n)] (A.6)
x(m,n) HI[-} —® y(m,n)
sefial sistema respuesta
Figura A.l

Linealidad.- Un sistema se dice /ineal ssi' cumple con el teorema de superposicion, es
decir, si para las constantes a, y a,, se tiene;
Hla,x (m,n)+a,x,(m,n)| = a Hfx (m,n)]+a,H[x,(m, n)|

=a,y,{mn)+a,y,(mn) (A7)

La respuesta impulsiva en el punto (m,n) se define cuando la entrada es la funcién delta
Kronecker en el punto (m',n') asi,
h(m,mni' 'y = H[S(m—m' ,n = 1')] (A8)

el punto y coma * ; ” se usa para separar las coordenadas entrada/salida.

' ssi- Es una contraccion que se lee “si y solamente si 7 y matemdticamente representa que las dos

proporciones que la rodcan son simultineamente verdaderas o falsas.
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La regton de soporte de la respuesta impulsiva es aquella region del plano m,n fuera de la
cual la respuesta es cero. Si €sta es finita el sistema es de respuesta finita (FIR), caso
contrario serd de respuesta infinita (IIR). Para mayor claridad considérese una ecuacion

lineal en diferencias' con coeficientes constantes de la siguiente manera:

P4 ros
y(m,n)+ZZau yim—-in—Jj)= ZZb,_}x(m—i,n—j) (A.9)

=] y=I 1=0 4=0
conocida la respuesta impulso, es posible determinar su respuesta a cualquier otra entrada,

dependiendo de la duracién de la respuesta impulso, se habla de:

1.- Sistemas de respuesta impulso finita (FIR).

Si a,, =0 en(A.9), ésta se convierte en:
yimny= 3.3 b, x(m=in-j)
oy

Entonces si un impulso ocurrid hace mas de r,s-muestras, todo el miembro derecho de la
ecuacion es cero, en tal caso la funcion de transferencia de un filtro FIR tiene solo ceros y

un poloen z=1{.

2.- Sistemas de respuesta impulso infinita (IIR).

Si alguno de los coeficientes a,, de (A.9) es diferente de cero, en este caso la respuesta

impulso puede durar por siempre, pues aunque el impulso haya ocurrido hace r.s-muestras

aun se recuerda en las muestras y(m—i,n— f), entonces el sistema sera de respuesta

infinita y su funcidén de transferencia tendra polos de frecuencia finita.

' Ecuacion en diferencias 2-D obtenida por extension del caso 1-D.
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La respuesta de un sistema en funcion de la respuesta impulsiva y de la sefial de entrada

€s:

y(m,n)}=H[x(mn)] = H{Zz,r(m',n')ﬁ(m— m,n— n')]
= ZZx(m’,n')H[&(m-m',n-n')] = ZZx(m',n')h(m,n;m',n') (A.10)

Invarianza.- Un sistema se llama invariante en el espacio, si para una entrada

desplazada se obtiene una salida correspondientemente desplazada en ¢l espacio, es decir,

h(mn,m' . n')y = H[&(m-m',n-n"}]
=h(m-m',n-n";0,0)
= h(mnmn)=h(m-mn-n")
entonces la respuesta de un sistema lineal invanante (SLI) es la siguiente:

y(mn) = i ih(m—m',n—n')x(m',n')

m=-—ap'=-—o

La ecuacion siguiente es conocida como la convolucion de la entrada con la respuesta

impulsiva para el caso discreto:

y(mn) = h(mn)*x(mn) = ZZh(m -m',n—-n"Yx(m.,n')

Causalidad.- Un sistema se dice causal, no anticipatorio o fisicamente realizable si no

responde antes de ser excitado, es decir para un sistema lineal invariante, este es causal ssi

su respuesta impulsiva es cero para m y n negativos.
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DEMOSTRACIONES MATEMATICAS

Este apéndice contienc demostraciones matematicas de algunas ecuaciones del capitulo
dos que son importantes, pero que no se han incluido en €l y que posiblemente ayuden en

la comprensidn al exponer los topicos que se cubren en este apéndice

B-1 Demostracion de la ecuacion (2.1.0.9)

De la version matricial de la ecuacién (2.1.0.8), esto es:
V=AUA’
realizando multiplicaciones convenientes en ambos lados de la igualdad como sigue, se

obtiene la ecuacién (2.1.0.9).

V=AUAT
A*T .V =A*" .AUAT
A*T V. A* = A" AUAT - A*
A* VA* = (A* A)UA* " AT
A*" VA*=U
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para esta demostracion se ha usado continuamente la definicion de matniz unitaria, esto es,

AT =AY,

B-2 Demostracion de la ecuacion (2.1.1.2)

Desarrollando la ecuacion (2.1.0.9), se tiene,

M-LN-I]

u(m,ri) = ZZa*(k,m) v(k,Da*(l,n)

k0 =0
=a*(0,m)v(0,0) a*(0,n) +--+a*(k,m) v(k,lya*(l,n) +
++a*(M-1myv(M -1, N —D)a*(N - 1,n)

escribiendo luego en su forma matricial, toma la forma:

{u(mn)} ., = v(0,0){a*(0,m) a*(0,n) }+  +v(k,1){a*(k,m) a*(I,n) } +
+ (M =1L, N -D{a*(M-1,m) a*(N - 1,n) }

desarrollando integramente el & /-ésimo sumando, se obtiene entones:

a*(k.,0) a*(1,0) a*(k,0) a*(l]) e at(k0)ya*(LN-1)
uo| @tED a0 a*(k)a*(l) - a*(ka*(,N-1)
a*(k,M -1)a*(1,0) a*(k,M—1)a*(,)) - a*(k.M—1)a*(.N ~1)

*

<v(k,)+v(0,00A) +-+v(M—-1,N-1AY .,
la k,I-ésima matriz M x N puede ser escrita como ¢l producto de una matriz de tamatfio
M x 1 por otra de tamafio 1 x N, de la siguiente manera:
a*(k.,0)
a*(k.l)
: [a*.0) - a*(LN-1)]-v(kD)+

a*(k,M -1)
+v(0,00A, + +v(M-1LN-DAY .

este ultimo desarrollo utiliza la definicion dada por (2.1.1.1) para concluir en la igualdad

(2.1.1.2).
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B-3 Demostracion de la ecuacion (2.1.1.3)

Tomando la igualdad (2.1.0.8),

M- 1N-]

v(ikD) = ¥ Y atkm)u(mn)a(ln)

m-0n=0
en forma andloga a lo realizado en el seccién B-2,
r —
aa =A,,

entonces (2.1.0.8) puede escribirse como:

M-1 M-}

vikl) = ¥ 3 u(mmA, (mn)

m-0n=0
en el capitulo 1 el definié el producto interno entre funciones (ecuacion 1.3.1.2), dicho

producto para el caso matricial se define del siguiente modo:

ES

-1N-1

(U, A = 33 u(m,n) A}, (m,n)

0

E ]
i
x

= v(kD=(U,A},)

B-4 Demostracion de la ecuacion (2.1.2.4)
Tomando la definicion de covarianza y la linealidad del valor esperado. se procede.

entonces:

, = E[(v—m,)(v-m,)*"]
= E[(Au- Am Y Au-Am )*']
= AE[(u-m,)(u-m, )*"JA*’
= AR A*’

esta expresion relaciona la covarianza en el dominio espacial con su homéloga en el

dominio de la frecuencia espacial.
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B-5 Demostracion de la ecuacion (2.1.2.9)

ol (k1) = E[v(k,))—m, (k,D]’]
= E[(V(k,l) —m, (k,l))(‘l-’(k,l) - mv (k’l))*]
= E[[(Q > a(k,ha(l,n)u(m,n) —m,(m,n))]:

‘[ZZ(G*(k,m') a*(l,n')y (u*(m',n') —m*(m',n")) 1]

realizando las operaciones indicadas y factorando con otro término comun, se obtendra:

cllk, )= (alk,m)a(l,n)a*(k,m') a*(l,n')-

-Elu(m,n)u*(m',n'y —u(mm)ym*(m',n') +

-m, (m,p)u*(m',n') +m,(mn)ym*(m',n') ]

= 22 X atk,myall,nya*(k,m') a*(l,n):

m n m n

-Elu(m,n) u*(m',n'y —u(m,n)ym*(m',n')

considerando la siguiente igualdad,

rimn,m n')=Cov(u(m,n),u*(m' ,n"))
= E[u(m,n)(u*(m' .n') —m*(m'.n'))]

se concluye con la igualdad buscada, la cual es,

o2k, 0) =D 3> atk,mya(l,nyr(mmm' ,n')a*(k,m') a*(I,n')

m n m n

B-6 Demostracion de la ecuacion (2.2.2.5)

Tomando la definicion de la TDC unidimensional en la cual la matriz TDC estd dada por

(2.2.2.1) y haciendo a(k) = \/%e(k) , ¢ procede de la siguiente manera:

k) = a(k)Z utmyeod L]

=a(k)H§l{u(2) {(4” l)k“J +u(2n+1)co {M]}

n=0

Nj2-1
—a(k) Y {ﬁ(@eo{%} +F(N —n—l)co{%]}

n=0



APENDICE B: DEMOSTRACIONES MATEMATICAS

haciendo el siguiente cambio de variable,

n'=N-n-1
si n=0 = n=N-1
si m=N/2-1 = n'=N/2

entonces:

k) — a(k){m 'u( n)co {(4n+1)k7t) NZ_I ’ﬁ‘(n)cos(zku—kﬂ4;;lJ}

n=N/2

tomando en consideracion la paridad y periodicidad de la funcién coseno, se obtiene,

(4n + 1)1m]

N-1
v(k) = a(k) D di(n)co N

v(k) = Re{a(k)exp[ ,22—; x E] Zu(n)exp[ j%kﬂ}}

- Refa(b) W4 TR0, |

201
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DEFINICIONES DE LA TRANSFORMADA DISCRETA

COSENO

La referencia [33], presenta la familia de definiciones de la matriz TDC, miembro de dicha
familia constituye la definicion descrita en el capitulo 2 (seccion 2.2.2) y en el capitulo tres

(seccion 3.1.2), dichas definiciones se reproducen a continuacion:

TDC-I: ,M] \/- k,m=0l, -, N
e [cl]- ‘Pkkm{wj k= Ol N

tocam: €)= ( (Zk”)’""] kym=0,1,--- N -1

DCIV:  [CF]= ( s((z’"”)(zk”)“] kom=01,- N—1

en las cuales:

1
— s1 i=0 o i=N
k,={\/5

1 €n otro caso
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Para seiiales con coeficientes de correlacion baja (cuando p <08 se considera baja

correlacion) [35] tanto la TDC-1 como la TDC-II se comportan aproximadamente de la

misma manera. Para datos altamente correlacionados p =09 la TDC-II es superior' a

TDC-1 [24].

Sin embargo cuando la longitud de la secuencia de datos se incrementa, el
comportamiento de la TDC-I tiende a ser tan buena como la TDC-II. Puesto que la
TDC-I requiere un menor nimero de célculos que la TDC-II, en aplicaciones de
procesamiento digital de sefiales e imagenes de secuencias largas de datos o cuando la
correlacion entre coeficientes es relativamente baja, la primera es la preferida [35]. No
se dispone de ninguna informacion sobre €l comportamiento de la TDC definidas segin

My IV.

En lo referente a la TDC de una secuencia de datos tanto 1-D como 2-D es comun
escribir el coeficiente de normalizacion solamente en la direccién directa, a
continuacion se escribe la TDC para el caso bidimensional:

vik,l) = —4e(k)e(l) 3 N_lu(m n)cos(———(zm Al l)kn] cos(——(zn A l)ht]
, MN o3 ’ 2M 2N

M-1 N1
Q2m+ l)lm] (2n+ |)1n]
u(m,n) = ekelvk,lcos( co!
( )g;;()()() 3 N
' En la seccién 3.1.1 del capitulo 3 se exponen las medidas de comportamiento de las transformadas

unitarias.
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RUIDO ADITIVO

Por ruido (en imagenes) se entiende a toda perturbaciéon visual, compuesta por un
conjunto de puntos de intensidad y concentracion variables cuya combinacion provoca
una sensacion visual desagradable. Al ruido en imagenes se lo clasifica en dos grandes

grupos: ruido aditivo y ruido dependiente de la sefial.

RUIDO ADITIVO
Una imagen monocromatica de 256 tonos de gris contaminada con ruido aditivo tiene la

siguiente formulacion;

255 si u(m,n)+n(mn)=256
u, (mn) = u(mn)+n(mn)= 0 si  u(m,n)+n(mn)<0
u(m,n)+ n(m,n) €n otro caso

en la cual:
e u(m,n)denota la imagen original,

e n(m,n) es la funcion de ruido



APENDICE D: RUIDO ADITIVO 205

“—

e u, (m,n)es laimagen observada.

La funcion de ruido n(m,n) puede ser: de ruido gaussiano blanco 6 de ruido impulsivo.

Ruido aditivo gaussiano blanco

La funcion de ruido gaussiano blanco se calcula mediante la siguiente expresion:

12
n(m,n)=o0, {Z RND, — 6} +m,
i=]

en donde:

o,: es la desviacion estindar del ruido (dato proporcionado por el usuario), valor
recomendado entre 10y 30,
RND, : nimero aleatorio entre 0 y 1, generado por el computador, y

m,. valor medio del ruido (en este caso m, =0).

n "

El término blanco se desprende del hecho que su densidad espectral de potencia es
uniforme a lo largo de todo el rango de frecuencia en consideracion y gaussiano porque su

funcion de densidad de probabilidad es gaussiana.

Ruido aditivo impulsivo

El ruido impulsivo produce pulsos en determinados pixeles de la imagen de acuerdo a la
probabilidad p de ocurrencia del ruido, existen tres tipos de ruido impulsivo, y estos
son:

¢ Ruido sal y pimienta

¢ Ruido impulsivo positivo

¢ Ruido impulsivo negativo



APENDICE D: RUIDO ADITIVO 206

El dato proporcionado por el usuario para la generacién de este tipo de ruido es la

probabilidad de ocurrencia del ruido, denotado con p.

Ruido Sal y Pimienta

Una imagen contaminada con ruido sal y pimienta estd representada por la siguiente

funcién:

255 i RNDMe}—p,l-%}

u (mn)= J 0 si  RND,, ejll - %, 1}
u(m,n) si RND, , €[0,1-p]

L

Ruido Impulsivo Positivo

De manera similar, la funcion que describe a la imagen contaminada con ruido

impulsivo positivo toma la siguiente forma:

255 si RND,, €li-p1]
u (m,n) =

u(mn) si RND_, E[O,l—-p]

Ruido Impulsive Negativo

Para el caso de una imagen contaminada con ruido impulsivo negativo, la funcién que la
representa €s:
0 si RND,,e]l-p1]

u, (mn)=
u(m,n) si RND, G[O, 1- P]
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Relacién seiial a ruido (SNR)
Es un pardmetro utilizado para evaluar el rendimiento de un filtro digital sobre una
imagen, conocida la imagen original (sin ruido), se la contamina con cualquiera de los
ruidos y luego se filtra esta imagen ruidosa, para una imagen monocromatica de 256 tonos

de gris se calcula de la siguiente manera:

255

SNR(dB) = 20log

M=-1 N-1

ﬁ Z Z[u(m,n) - uf(m,n)]2

m=0 n=0

La SNR depende tanto de la imagen original (imagen de referencia) u(m,n), como de la

imagen filtrada u, (m,n) . El tamafio de las imageneses M x N.

Toda la informacidn aqui presentada es un resumen de aquella expuesta sobre el tema de

ruidos en la referencia [9].
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MANUAL DE USUARIO

La informacion contenida en este apéndice tiene por objeto familiarizar al usuario con el
sistema de software implementado en este trabajo de tesis, se inicia indicando los requisitos
minimos necesarios para la ejecucion del programa, para en un paso posterior indicar las

funciones de ment que debe conocerse para el manejo adecuado del sistema.

INSTALACION

Para la instalacion y funcionamiento adecuados del programa se recomienda el siguiente perfil:
¢ Microsoft Windows 95 o superior.

¢ 4 MBytes de memoria RAM.

e 6 MBytes de disco fijo.

e Monitor compatible con Windows (SVGA o superior, capaz de desplegar 256

tonalidades de gris).

e Computadora 80486.
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Las capacidades en disco y en memoria solicitadas son las que el programa utiliza

simultaneamente cuando este se encuentra en ejecucion .

El archivo denominado INSTALAR.BAT, tiene bajo su responsabilidad el cargar los archivos
necesarios del sistema desarrollado en el disco fijo. El archivo correspondiente para la
ejecucion del programa es MIMTDC EXE, el mismo que para su correcto funcionamiento
requiere de la asistencia de los modulos TDCOSENO.DLL y BWCC.DLL cargados también

durante el proceso de instalacion.

FUNCIONAMIENTO

Una vez puesto en marcha el programa se visualizara en pantalla una caja de dialogo con

informacién relativa al programa como se muestra en la figura E-1 .

MEJORAMIENTO DE IMAGENES MONOCROMATICAS USANDO LA TDC

. !
JORAMIEHTO DE IMAGEHES MONOCROMATICAS |
USAHDO LA TRAHNSFORMADA DISCRETA COSEHO"

TESIS PREVIA & LA OBTEHCIOH DEL TITULO DE
* HGEHIERO EN LA CSPECIALIZACION DE
ELECTROHICA ¥ TELECOMUHICACIOHES

Washington 1 enin Paredes Crue, Guita, 1987

ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRICA
DEPARTAMENTQ DE ELECTROMICA ¥ TELECOMUNICACIONES

Figura E-1 Caja de didlogo mostrada cuando s inicia la ejecucion del programa.
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A continuacién se describen cada una de las opciones de menu, indicando entre paréntesis

la correspondiente combinacion de teclas aceleradoras.

Meni Archivo
e Nuevo (Ctrl + N): permite poner el ment y el programa en condiciones iniciales. Es

habilitado solamente por Archivo/Abrir y Edicion/Pegar.

e Abrir (Ctrl + A): permite leer un archivo grafico con formato BMP solamente. En caso

contrario puede usarse la opcion Edicion/Pegar con ayuda de otro utilitario grafico.

e Salir (Alt + F4): abandona la aplicacion

. MEJORAMIENTO DE IMAGENES MONDCROMATICAS USANDO LA TDC

érwfin‘-;

Figura E-2. Opcién de mena Archivo.

Menu Edicion
o Deshacer (Alt + BkSp): deshace la accion del ultimo filtro aplicado, opcion habilitada

solamente cuando se ha aplicado al menos un filtro, y desactivado luego de deshacer.

s Exportar (Ctrl + Ins): permite pegar [a imagen desde la ventana principal hasta el

portapapeles, opcion habilitada solamente cuando hay imagen en pantalla.



APENDICE E: MANUAL DE USUARIO 211

e Pegar (Shift + Ins): permite pegar la imagen desde el portapapeles hasta una ventana,

habilitado solamente en condiciones iniciales.

. MEJORAMIENTO DE IMAGENES MONOCRO .. [

l_l lizin

Figura E-3. Opcidn de mena Edicion.

Menu Ver

» Imagen Ruidosa (Cirl + R): permite solicitar la visualizacion de la ventana que contiene

la imagen ruidosa.

e Espectro (Ctrl + E): permite visualizar ei espectro correspondiente de la imagen
vigente, habilitado solamente después de haber ejecutado al menos una vez [a opcion
de menu Imagen/TDC.

» Imagen Mejorada (Ctrl + M): permite visualizar la imagen mejorada, habilitado

después de haber aplicado cualquier filtro.

Figura E-4. Opcion de meni Ver.
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Meni Imagen
¢ Contaminar: permite seleccionar el tipo de ruido a usarse para la contaminacion.

Habilitado solamente después de usar Archivo/Abrir o Edicion/Pegar.

e TDC(Ctrl + T): calcula la transformada discreta coseno de la imagen vigente.

Habilitado solamente por Archivo/Abrir o Edicion/Pegar.
» Atributos (Ctrl + I): muestra las dimensiones y resolucion de la imagen presente.
¢ Filtrar: selecciona alguno de los tipos de filtros indicados. Habilitado por Imagen/TDC.

i MEJORAMIENTO DE IMAGENT'S MONOCRO.

Imagen

Figura E-5. Opcion de menti Imagen.

Meni Homomérfico
o Filtrar (Ctrl + H): opcién de ment utilizada para iniciar el procesamiento homomorfico.

Habilitado solamente después de usar Archivo/Abrir o Edicién/Pegar.

v MEJORAMIENTO DE IMAGENES MONOCRO..

Figura E-6. Opcidn de meni Homomorfico.
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Meni Ventana
Un usuario familiarizado con aplicaciones Windows entendera el significado de los

elementos de esta opcion.

10 MEJORAMIENTO DE IMAGENES MONOCROMATICA.. [T .

2z

Figura E-7. Opcion de menu Ventana.

Meni Ayuda

¢ Ayuda (F1): permite el acceso al sistema de ayudas,

e Acercade ...(Shift + F1): despliega la informacion de la aplicacion.

Figura E-8. Opcion de meni Ayuda

USO DEL MOUSE

La eleccion de cualquier elemento de menu se lo hace normalmente con el botén izquierdo
del mouse, a la opcion de doble clic sobre una ventana con el botén 1zquierdo se le ha

asignado la funcion de copiar el contenido de la ventana hacia el portapapeles. Un clic cor
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el boton derecho sobre una ventana hara desplegar una caja de dialogo con la informacién

respectiva de la imagen presentada en aquella ventana.

SISTEMA DE AYUDA

El sistema de ayuda contiene informacién de mucha utilidad especialmente cuando el
usuario no estd familiarizado con conceptos de procesamiento digital de imdgenes en el
area especifica de mejoramiento de imagenes en dominio de la frecuencia Asi mismo
contiene informacion respecto a las funciones de menu, 0til para aquellas personas no

iniciadas en el manejo de este sistema de software.

UTILIZACION DE LA LIBRERIA TDCOSENO.DLL

La libreria de enlace dinamico TDCOSENO.DLL contiene el codigo necesario para
calcular el par de transformadas coseno bidimensionales de imagenes monocromaticas de
tamafio M x N, donde M y N son potencias de 2. Los prototipos de las funciones a

invocarse son:

void CosDir(int M, int NV, float huge *u, fleat huge *v); // calcula la TDC directa

void Coslnv(int M, int V, float huge *u, float huge *v); //calcula la TDC inversa

en donde M es el alto, N es el ancho de la imagen en pixeles, u es un puntero al primer
elemento tipo float de un bloque de memoria que contiene la imagen en el dominio
espacial, v es un puntero al primer elemento tipo float de un bloque de memoria que
contiene la imagen en el dominio de la frecuencia espacial; CosDir() toma el dato de u y
devuelve en v, en cambio Coslnv() toma el dato de v y devuelve en u. En ambos casos los

bloques de memoria deberan estar previamente reservados.



