Capitulo 3: filtrado digital de iméagenes.

CAPITULO 3 )
FILTRADO DIGITAL DEIMAGENES

3.1. Introduccion.

Una imagen digital es una representacion numérica matricial  de una imagen
fisca. La imagen se divide en pequefias regiones de idéntico tamafio llamadas pixeles
(picture element). De esta forma, queda segmentada en multitud de recuadros, a los
cuales podemos acceder mediante notacion matricial, designando a cada uno de ellos
con el numero de filay columna en que se encuentran.

En este Proyecto Fin de Carrera trabgjamos con imagenes digitales en escala de
grises, por lo que es necesario € uso de una Unica matriz para su representacion. Se
toma una escala que va desde € blanco a negro y se divide en un cierto nimero de
niveles de gris (en € formato lum se toman en concreto 4096). A continuacioén se asigna
un valor entre 0-Valor maximo y, finalmente, se da a cada pixel un valor comprendido
en €l rango seleccionado, segun € nivel de intensidad de laimagen en ese punto.

La posibilidad de obtener representaciones numéricas de las imagenes fisicas
nos permite cualquier tipo de procesamiento digital de las mismas. Mediante la
manipulacion mateméatica de imégenes en formato digital, realizada mediante un
ordenador, podemos conseguir producir en la imagen las modificaciones que en cada
caso resulten més adecuadas a nuestra aplicacion. El constante desarrollo de la
informatica (aumento de la velocidad y prestaciones de los ordenadores) ha contribuido
notablemente a crecimiento, en calidad y extension, del tratamiento digital de
imagenes.

3.2. Procesado digital de imagenes.

En este apartado consideraremos los principales problemas que resuelve el
procesamiento digital de imagenes, exponiendo mas extensamente aguellos que, por
entrar dentro de |os objetivos de este proyecto fin de carrera, resultan de mayor interés.

3.2.1.Restaur acion de imagenes.

La restauracién tiene como objetivo la eliminacién de degradaciones de una
imagen que han sido previamente conocidas (14). Se trata de invertir e proceso que
provocd € deterioro de la imagen, cuyas causas son, principalmente, distorsiones
geométricas, no linealidades y otras limitaciones del sensor y su entorno.

La figura 3.1 muestra una situacién tipica en restauracion de imégenes. La
imagen de un punto origen es degradada debido al ruido por un sistema de imégenes. Si
el sistema de imégenes eslineal, laimagen de un objeto puede ser representada como:

¥ ¥

a(x,y) = oh(x.ya,b)f (a, b)dadb+h(x,y) (3.1)
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Capitulo 3: filtrado digital de iméagenes.

donde c¢(x,y) es la funcion de ruido aditivo, f(4,8) es € objeto, g(x,y) es laimagen,
y h(x,y; 48) esllamada la funcién de difusion del punto (PSF).
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Figura 3.1. Degradacion debida a un sistema de imagenes. Dado €l ruido y
la imagen borrosa el problema de restauracion consiste en estimar la imagen de
entrada f(x,y).

Un problema tipico de restauracion de imégenes es encontrar una estimacion de
f(4,8 dada la PSF, laimagen degradada, y las propiedades estadisticasdel proceso
de ruido.

Un resultado fundamental en teoria de filtros, usado frecuentemente en
restauracion de imagenes, es e llamado filtro de Wiener. Este filtro proporciora la
mejor estimacion cuadrético-media del objeto obtenida a través de las observaciones.
Dicho filtro puede ser implementado en el dominio de la frecuenciay en € dominio
espacial y existen variados métodos desarrollados para su aplicacion.

3.2.2. Andlisis de imagenes.

El andlisis de imégenes hace referencia a la realizacion de medidas cuantitativas
de una imagen para producir una descripcion de ésta. Las técnicas de andlisis requieren
la extraccion de ciertas caracteristicas que ayudan en la identificacion de los objetos de
interés.

L as técnicas de segmentacion se usan para aislar € objeto deseado del resto de la
imagen. En este proyecto se han aplicado a la deteccion de microcalcificaciones
presentes en mamografias. El proceso seguido para la segmentacion de éstas se explica
detalladamente en los capitulos 4 y 5, y consiste en aplicar un algoritmo de crecimiento
de regiones partiendo de determinados puntos singulares denominados semillas. Dichos
puntos singulares se caracterizan por su elevado error de prediccion, calculado mediante
un algoritmo de prediccion lineal 2D.

Se comentd en el capitulo 2 que existian ciertas caracteristicas de las
microcal cificaciones relevantes para € diagndstico de un posible cancer de mama. Por
este motivo resulta de gran utilidad la extraccion de parametros morfolOgicos que
posibiliten la clasificacion de estos depositos de calcio como benignos o malignos. Con
este fin, una vez segmentadas las microcalcificaciones, se calcula € tamafio y otros
pardmetros que cuantifican su forma como los momentos, la compacidad y los
descriptores de Fourier.
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3.2.3. Realce deimagenes.

El objetivo del realce de imégenes es acentuar ciertas caracteristicas de la
imagen para un optimizar un posterior andisis o representacion en pantalla. No se trata
de mgorar la fidelidad respecto a una imagen origina, como se persigue en la
restauracion, sino realizar un procesado tal que e resultado sea més adecuado para una
aplicacion especifica. La aplicacion del realce de imagenes en este proyecto persigue
destacar los contornos de las microcalcificaciones para facilitar una mejor deteccion.
Como se puede observar por los resultados, las imégenes filtradas difieren de las
mamografias originales pero presentan un aspecto mas adecuado para la segmentacion
de las microcalcificaciones, ya que se han enfatizado sus bordes.

Los métodos de realce de imagenes se pueden dividir en dos amplias categorias:
métodos en & dominio espacial y métodos en € dominio de la frecuencia. Los métodos
en el dominio espacial operan directamente sobre la imagen en si, mientras que los
métodos en e dominio de la frecuencia trabajan con la transformada de Fourier de la
imagen. Nos centraremos en €l estudio del primer grupo, por ser de este tipo los filtros
empleados en ete proyecto. Elegimos filtros espaciales por la mayor facilidad de
implementacién 'y velocidad de operacion, s bien nos interesamos en €
comportamiento que presentan en & dominio frecuencial. De hecho, lo que nos
proponemos realizar a reazar los contornos de las microcalcificaciones es un filtrado
paso de alta.

Dentro del procesado de una imagen podemos distinguir dos tipos de
operaciones segun los pixeles que se tengan en cuenta a la hora de calcular €l valor de
sdlida de la imagen resultante. En este sentido podemos distinguir entre operaciones
puntuales y operaciones de filtrado. En los apartados siguientes describiremos esta
clasificacion.

3.2.3.1 Operaciones puntuales.

L as operaciones puntual es son [lamadas asi porgue se trabaja Unicamente con el
vaor de un pixel cada vez. Permiten modificar la manera en la que los datos de una
imagen rellenan e rango disponible de niveles de gris. Las principales aplicaciones se
dirigen a modificar € rango dindmico, savando asi las posibles limitaciones del
digitalizador, 0 amejorar el proceso de visuaizacion de unaimagen. A continuacion se
exponen las principal es transformaciones puntuales que se pueden aplicar a una imagen.

3.2.3.1.1. Negativizacién de una imagen.

Estatécnica consiste en invertir el orden de los niveles de gris de una imagen de
manera que la intensidad de la imagen de salida aumenta a medida que disminuye la
intensidad de la imagen de entrada. Los negativos de las imagenes digitales son muy
Utiles en numerosas aplicaciones, tales como la visuaizacion de imagenes medicas,
fotografia, etc.

En lafigura 3.2. se puede observar unaimagen y su negativo.
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Figura 3.2. Negativizacion.

3.2.3.1.2. Ampliacién del contraste.

El contraste resulta ser un parametro fundamental en el diagndstico médico, ya
gue éste estd basado en la discriminacion de diferencias existentes entre los tejidos
corporales de la zona de interés. En € caso que nos ocupa, las mamografias se
caracterizan por su bajo contraste en relacion con otros tipos de imégenes médicas. Este
problema es especialmente acusado cuando la mama presenta abundante tejido
fibroglandular, de densidad parecida a la del calcio que forma las microcalcificaciones,
resultando entonces mas dificil la deteccion de éstas. Este es e motivo por e que,
ademés de redlizar un filtrado de realce de contornos, se aplica una ampliacion del
contraste a las mamografias en estudio. Se utiliza una operacién modificacion de
contraste que, ademés de ampliar € rango dindmico de la imagen, consigue que los
valores de salida queden dentro del intervalo 0-3500, que es el propio de las imégenes
en formato lum.

La ampliacion del contraste es una transformacion especifica que modifica la
escala de grises. Una de estas funciones que se aplica muy frecuentemente es la
denominada expansion lineal del contraste. Toma como funcion de transformacion
una recta, cuyos valores extremos se obtienen a partir de los valores maximo y minimo
de laimagen que se desea ampliar. L0 que se consigue es tener una mayor expansion en
los valores intermedios de la escala de grises que se utiliza.

La funcién de transformacion g=T(f) que se emplea en este proyecto,
aplicandose tras € filtrado, presenta la siguiente expresion:

p- MIN

g=RANGO MAX*——_ "%
MAX - MIN

(3.2)

siendo:

RANGO= rango de vaores de los pixeles de laimagen.
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p=valor del pixel.
MAX: maximo valor real en laimagen.

MIN: minimo valor real en la imagen.

3.2.3.2. Operaciones locales o defiltrado.

Las técnicas locales o de filtrado se caracterizan por calcular € pixel de saida
no sélo a partir del valor de dicho pixel en la imagen de entrada, como vimos que
ocurria con las operaciones puntuales, sino que también tienen en cuenta los pixeles
vecinos de aguel que se quierefiltrar.

El filtrado es una de las técnicas basicas en procesamiento de imégenes y
usualmente consiste en realizar modificaciones de las comporentes de frecuencia de una
sefial. Como ya comentamos anteriormente, nos centraremos en €l estudio de los filtros
espaciales por la mayor smplicidad y velocidad.

El filtrado espacia es una forma de filtrado FIR. El filtro consiste en una
mascara de pesos dispuesta sobre un patron rectangular. ElI proceso de filtrado supone
simplemente ir desplazando dicha méscara por toda la imagen y realizando operaciones
de multiplicacién sobre los pixeles que cubre ésta.

Asi una matriz, o vector de coeficientes, se puede aplicar para operar como un
filtro, incluso aungque una matriz no sea un filtro en sentido fisico. Se ha convertido en
algo habitual denominar a estas operaciones con matrices filtros digitales. Existen otros
métodos, que también se consideran englobados dentro del filtrado digital, gque no son
lineales, como el suavizado por mediana por gemplo. NOo son equivalentes a
convolucionar con una matriz y por tanto no tienen una funcion de transferencia
asociada.

El procedimiento que llevan a cabo estos filtros es el siguiente: la mascara con
los pesos del filtro se coloca sobre e pixd a filtrar, se suman los productos entre los
coeficientes de laméscaray laintensidad de los pixeles que hay bgjo ella. Si denotamos
los niveles de gris de los pixeles como z,2,... la respuesta a un filtro linea es
R=w;z1+W>2+.... El nivel de gris del pixe localizado en e centro de la mascara se
sustituye por R. La mascara se mueve después hacia € siguiente pixel en laimageny se
repite este proceso hasta que se cubren todos los pixeles. Lo habitual es que los nuevos
valores se dmacenen en una nueva imagen para no utilizar valores de pixeles que hayan
sido modificados en una aplicacion anterior.

Esta manera de filtrar, operando directamente sobre los pixeles, presenta
problemas a la hora de calcular € valor de salida de los pixeles que integran el borde de
la imagen. Supongamos que una matriz de 16x16 va a ser filtrada con una méascara de
3x3; en este caso e operador no puede estar centrado en un punto del borde ce la
imagen sin perder contacto. Para solucionar este inconveniente hay dos procedimientos

aseguir:

17



Capitulo 3: filtrado digital de iméagenes.

El primero consiste en recortar la imagen en sus bordes para adecuarla a la
mascara del filtro. En € caso de que estuviéramos utilizando una méascara de tamafo
3x3 la eliminacién de estos bordes supondria Unicamente despreciar una hilera de un
pixel en cada extremo, considerandose entonces la pérdida de informacién despreciable.
Este es é método que utilizamos en este proyecto. Esto es justificable teniendo en
cuenta que las imagenes mamogréficas con las que trabajamos tienen un tamafio de mas
de un millon de pixeles, de manera que la supresion de estos bordes es poco
significativa.

Otras técnicas realizan una ampliacion de laimagen hasta que alcance € tamafio
necesario para que la méscara no pierda contacto a colocarse sobre los pixeles mas
extremos de la imagen. En estos casos se pueden adoptar distintas soluciones:. una
primera rellena esas filas y esas columnas que faltan con pixeles de vaor cero. La
alternativa es dar a los pixeles de esa region valores distintos de cero, repitiendo, por
giemplo, los valores de los bordes de la imagen. Las técnicas de ampliar la imagen de
entrada para adecuarla a tamafio de la méascara se utilizan cuando, a pesar de ser
estrecha la region en estudio, resulte interesante o significativo llegar hasta los pixeles
extremos.

3.2.3.2.1. Filtrado paso de baja: suavizado.

El efecto de un filtrado LP es hacer mas difusos los bordes y reducir € ruido
introducido en la imagen. La respuesta impulsiva de un filtro LP se caracteriza por tener
todos los coeficientes positivos. Su forma més sencilla de implementacion es un
promediado uniforme entre los pixeles que rodean a aquel que se va a filtrar. Esto
supone en principio una mascara toda de unos; en la préctica, para evitar que se exceda
el rango maximo de gris, se escala por € nimero de coeficientes del filtro. En la figura
3.3 se presentan dos filtros L P con mascaras de tamafio 2x2 y 3x3, respectivamente.

ve | ve | we
4 | 1e

ve | we | we
4 | 14

ve | ve | we
a) Méscara 2x2. b) Mascara 3x3.

Figura 3.3. FiltrosLP

La operacion de filtrado LP produce un efecto de suavizado, que es proporcional
al tamafio del filtro. Cuanto mayor es el area del filtro menor es la frecuencia de corte
del correspondiente filtro en el dominio de Fourier. En lafigura 3.4 se muestra el efecto
del filtrado paso de baja por promediado con una mascara 4x4; se puede observar que se
han suavizado |os contornos.
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Figura 3.4. Filtrado LP por promediado.

El resultado no altera los cambios suaves pero si los abruptos. Si € objetivo del
filtrado es reducir ruido pero manteniendo en la medida de lo posible los bordes y
detalles finos, entonces una alternativa al promediado es € filtro de mediana, en € que
cada pixel se sustituye por la mediana de los vecinos, incluido € propio pixel. La
principal funcién del filtro de mediana es forzar alos puntos con intensidades diferentes
parecerse mas a sus vecinos, eliminando los picos aislados que aparecen bagjo € area de
la mascara. Esto resulta obviamente més costoso computacionalmente pero, a la vez, es
un método eficaz para preservar los bordes en la imagen. El filtro de mediana da muy
buenos resultados con un tipo particular de ruido, denominado de sal y pimienta. Este
consiste en puntos blancos aislados en zonas oscuras y viceversa en las zonas claras. En
lafigura 3.5 presentamos una imagen en la que se ha introducido ruido de sal y pimienta
y € resultado obtenido tras aplicar ala misma un filtro de mediana.

Figura 3.5. Imagen con ruido de sal y pimienta. Filtrado por mediana.
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3.3. Filtrado paso de alta: realce delos detalles.

El objetivo de los filtros HP es realzar 1os detalles o descubrir el emertos que han
sido perdidos o emborronados, bien por error o bien por un mal método en la
adquisicion de la imagen. Otra forma de interpretar € filtrado paso de dta es como una
modificacion que aumenta € contraste local de una imagen. Elimina e cambio gradual
en la imagen (componentes de baja frecuencia) y acentla los detalles finos 'y € ruido
(componentes de alta frecuencia).

Dentro de las operaciones de realce de imagenes €l filtrado paso de alta es el mas
adecuado para optimizar la deteccidn de microcal cificaciones en mamografias. Con este
tipo de filtros se consigue enfatizar los bordes, para asi facilitar e correcto
funcionamiento del algoritmo de crecimiento de regiones.

Los filtros HP se pueden implementar directamente o aprovechando las
caracteristicas de un filtro LP. En este Ultimo caso se adoptalarelacion (15):

g(r, np)=af (ny,np)-bfi (g, 1z) (3.3)

donde f(m,np) es la imagen original, f.(m,n) es la imagen filtrada paso-bgjo, ay b son
escalares positivos que cumplen a>b y g(m,np) es la imagen procesada. Rescribiendo
f(m,nz) como una suma de la imagen filtrada paso-bajo, f (i, ), y la filtrada paso-alto,
fu(n, ), podemos expresar 3.3 como sigue:

g(n, ne)=(a-b)fi (M, ) +af(r, np) (3.4)

Este segundo método es el que € usa para implementar dos de los filtros
utilizados en este proyecto. Se trata dd filtro Gaussiano y € filtro de Difusion, que
explicaremos maés adelante.

La respuesta impulsiva de un filtro HP tiene los coeficientes cercanos a centro
positivos y negativos los de la periferia. En la figura 3.6 se presentan algunos gjemplos
de filtros clasicos HP. La caracteristica principal de estos filtros es que la suma de las
amplitudes de cada respuesta impulsiva es la unidad, de forma que la respuesta
frecuencial H(wy,w-) toma el valor unitario en wy=w»=0, por lo que no se modifica la
componente de continua. Esta caracteristica preserva la intensidad media de la imagen
de sdlidarespecto alaoriginal.

0 -1 0 1 -2 1 -UT | 27 | U7
-1 5 -1 -2 5 -2 =27 | 197 | -2/7
0 -1 0 1 -2 1 ST | 27 | -UT

Figura 3.6. Filtros HP clasicos.
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Lafigura 3.7 representa un g emplo de filtrado paso de ata. La méascara dd filtro
aplicado es la primera de las que aparecen en lafigura 3.6.

Figura 3.7. Filtrado HP.

Hay que tener en cuenta que puede gque no se garantice que la intensidad de la
imagen permanece entre los rangos maximo y minimo de la imagen original debido a
filtrado, de forma que puede que se haga necesario un reescalado de la imagen
resultante. Para preservar los nuevos vaores de los pixeles dentro del intervao
permitido se lleva a cabo una operacion de modificacion del rango dinamico tras €
filtrado.

3.3.1. Filtro de Gauss.

El filtro HP de Gauss se obtiene a partir de la implementacién del
correspondiente filtro LP. Después se resta a laimagen original la imagen filtrada LP.

El filtro LP de Gauss presenta las caracteristicas tipicas de esta clase de filtros,
que comentamos anteriormente. La Unica peculiaridad es que, en lugar de una méscara
con todos los coeficientes iguales, como era propio del promediado, a éstos se le dan
valores que siguen una distribucion gaussiana bidimensional. La expresion que se aplica
alos coeficientes sigue una funcion que no es més que una extension a dos dimensiones
de la distribucién de Gauss. Asi, tenemos la ecuacion siguiente:

(x-m)? +(y-m, ¥
1 . ——

G=—_——-¢ 20y (3.5)
s,S,2p

En la implementacion se tiene en cuenta el desplazamiento que debe realizarse
para que € centro de la campana de Gauss se sitUe justamente en el pixel central de la
méscara del filtro.

En cuanto a ancho de banda espacial que deberd tener el filtro (que es
proporciona a 0) debera ser o suficientemente ancho como para abarcar €l tamafio de
las microcalcificaciones, pero lo suficientemente estrecho como para que éstas tengan
considerable peso especifico dentro de laregion de soporte del filtro. Se observa que un
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valor de 6 que ofrece un comportamiento adecuado es 2,75 y ése sera e que
adoptemos.

Respecto a la region de soporte del filtro con € que trabajaremos, ésta seré de
tamafio 7x7.

3.3.2. Filtro Highboost.

A diferencia de otros filtros paso de alta, que se obtienen restando a un filtro
paso de bga la imagen original, € filtro Highboost no elimina completamente las
componentes de baga frecuencia. Asi podemos obtener una imagen de salida més
parecida a la original. Esto se consigue introduciendo un parametro A, llamado de
amplificacién, que mide la relacion de continua que estamos dejando pasar a la imagen
filtrada. Esto se reflgja en las siguientes ecuaciones:

g(n, np)=Af(m,np)-fi (1, mp) (3.6)

g(n, ne)=(A-1)f (n,np) +fiu(m,np) (3.7)

Para A=1 tendriamos un filtro paso de ata norma. El rango tipico de valores de
este parametro esta comprendido entre 1 y 1,5. De esta forma se modifica € valor de

continua de la imagen, puesto que la suma de los coeficientes del filtro debera ser
necesariamente mayor gue uno.

L os coeficientes de la respuesta impulsiva del filtro se muestran en la figura 3.8,
siendo:

w=9A-1 (3.8
-1/9 | -1/9 | -1/9
-1/9 | -w/9 | -1/9
-1/9 | -1/9 | -1/9

Figura 3.8. Filtro Highboost.
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3.3.3. Filtro de difusion.

El filtro de difusion es € Ultimo de los que se aplican a las mamografias en este
proyecto para conseguir €l realce de las microcal cificaciones.

Como se comentara en el capitulo de resultados, €l filtro de difusion no ofrece e
mejor comportamiento en cuanto a ndmero de aciertos en la deteccion de clusters de
microcalcificaciones, pero presenta la ventgja de que preserva la localizacion de los
bordes de éstas. Esta caracteristica hace que pueda ser preferible a otros tipos de filtros
HP para algunas aplicaciones concretas, como podria ser un analisis y extraccion de
parametros de forma de las microcalcificaciones. En estos casos sera conveniente
preservar e contorno de las microcalcificaciones para conseguir una correcta
clasificacion.

Al igud que € filtro gaussiano € filtro de difusién origina es LP, por lo que
obtenemos la imagen filtrada HP restando la imagen filtrada LP a la que tenemos de
partida. El objetivo que se consigue con este tipo de filtrado es mantener los bordes
abruptos, eliminando € ruido y las pequefias estructuras. Como |o que nos proponemos
aqui es precisamente resdtar los bordes de las microcalcificaciones, que constituyen
elementos de pequefio tamario, aplicamos € filtro equivalente HP para lograr e efecto
deseado.

La idea dd disefio del filtro de difusion tiene como base la analogia entre €
fendmeno de difusion, que se da en la transferencia de calor dentro de la materia, y €
procesado de una imagen. Para expresar la difusion de calor se emplea la siguiente
ecuacion en derivadas parciales:

% = div(kNT) +Q (3.9

El operador representaa gradientey el simbolo div es el operador divergencia.
T es latemperatura del medio, e parametro k es la difusividad térmica o coeficiente de
difusion y Q representa la energia calorifica generada por posibles fuentes internas de
calor. La formulacién basica se obtiene cuando € medio se supone homogéneo, sin
fuentes y con una difusividad térmica constante.

Para tradladar €l concepto de difusion a procesado de sefides se deriva una
nueva funcion de difusividad, y se relaciona ésta con un gradiente local. Por ser un
filtrado LP la dependencia sera inversa: difusidon decreciente para gradiente creciente.
Asi, la ecuacién obtenida queda:

W = Giv(DRII (x, y,1) (3.10)

donde I(x,y,t) es € vaor de la sefid en € ingtante t y en la posicion (x,y) y D esla
matriz de difusividad. El pardmetro D determina €l tipo de difusion:
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- S D esun vaor constante k la difusién es istropa.

- S D es unafuncion no linea g(.), entonces la difusion se denomina istropa
no lineal o anisdtropa. Este ltimo tipo de difusion es €l que resulta Util para
el filtrado de sefidles pero comenzamos tomando la difusion isGtropa como
punto de partida.

3.3.3.1. Difusion isotropa.

La idea de la difusién isétropa parte de la consideracion de la familia de
imagenes I(x,y,t) obtenidas a partir de la convolucién de la imagen origina lo(X,y)
con un filtro gaussiano g(x,y;t) de varianzat,

L(Xy,1) =1, ¥)* g(X, y;t) (3.11)

sendo t un parametro denominado escala-espacio. A mayor t imégenes mas
borrosas. La figura 3.9 representa una familia de sefiales 1D obtenidas filtrando
sucesivamente con filtros gaussianos de varianza creciente.

Figura 3.9. Familia de sefiales 1D obtenidas de la convolucion con filtros
gaussianos de varianza creciente.

Koenderik (15) encontré que esta familia de imégenes dependientes del
pardmetro t, podia ser vista como la solucion de la ecuacion de difusion del calor,

n ﬂz )
o div(NI') = kg (3.12)

!ZI

donde la difusividad k es una constante y la condicién inicial a imponer es
[(x,y,0)=lo(X,y). El efecto de la difusion isbtropa es una transferencia de pixeles con
valores atos a pixeles con valores bajos, es decir, un siavizado o filtrado paso de
baja.

Koenderik establecié las propiedades mas importantes que se le deben imponer
al filtro que se emplee para suavizar la imagen:

1. Causdlidad. Se requiere que cualquier caracteristica existente en un determinado
nivel de resolucion tenga una “causa’ en algun nivel de resolucién maés fina. En
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otras palabras, con esta propiedad se consigue que no se cree ningun detale
espurio a ningun nivel de resolucién, ademés de los ya existentes en la imagen
original.

2. Homogeneidad e isotropia. Se exige que € filtrado sea suave para que los cambios
se sucedan de forma continua conforme se realiza un desplazamiento ascendente
en la pila de imégenes.

Aplicando estas condiciones Koenderik obtiene la ecuacion de la difusién isotropa,
indicada en 3.8. Es importante destacar que la segunda de las restricciones se impone por
simplicidad, y es modificada por Perona y Malik (16) para desarrollar la difusion
anisotropa.

Respecto a la condicion de causalidad, ésta no fuerza a usar necesariamente un filtro
gaussiano para € suavizado de la imagen a los distintos niveles de resolucion, s bien se
escoge éste por simplicidad. La eleccion de un filtro gaussiano no es correcta cuando la
imagen no es infinita (lo que se da en los casos reales). Para solucionar este problema se
desarrollan métodos para modificar la imagen origina de forma que desaparezcan sus
fronteras.

El principal inconveniente de la difusion isétropa es que en cada nivel de resolucion
varia la posicién de los bordes de la imagen respecto a la localizacién en la imagen
original. Esta desventaja de los filtros gaussianos y de la difusion isétropa no se encuentra
en e método de difusion anisotropa, que es € aplicado en la implementacion del filtro de
difusion desarrollado en este proyecto.

3.3.3.2. Difusion anisotropa.

Partiendo de la limitacién de la difusién isotropa, comentada anteriormente, Perona y
Malik (17) dedujeron las condiciones que debia cumplir cualquier método de generacion
de imagenes multirresolucion:

1. Causalidad. No se ceben generar nuevos detalles espurios a ningun nivel de
resolucion.

2. Locdizacién inmediata. En cada nivel de resolucion las fronteras deben ser
abruptas.

3. Suavizado por partes. En todas las escalas el suavizado del interior de las regiones
debe ocurrir antes que €l suavizado entre regiones.

La forma de modificar la difusion isotropa para que cumpla las restricciones
anteriores es sudtituir el coeficiente de difusividad k, hasta ahora tomado como una
constante, por unafuncién c(x,y,t).

La ecuacién de la difusidon anisotropa viene dada por la siguiente ecuacion diferencial
en derivadas parciales (15):

% = div(c(x, y,t)NI ) =c(x, y,t)Dl + NcNI (3.13)
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donde D representa al operador laplaciano. Nétese que si ¢(x,y,t) €s una constante, la
anterior ecuacion se reduce ala de la difusién isotropa.

Para cada valor de la escalat nos interesa enfatizar el suavizado en €l interior de
la regiones frente a de los bordes. Segln este criterio determinaremos la forma que
tendra la funcién c(x,y,t), coeficiente de difusividad. El problema con el que nos
encontramos es que no se conoce a priori la localizacion exacta de los bordes,
teniéndose que hacer una estimacion. Dicha estimacion, E(X,y,t), debe cumplir con
los siguientes criterios:

1. E(x,y,t)=0en € interior de cadaregion.

2. E(xy,t)=Ke(x,y,t) en cada punto, donde e es un vector unitario normal al
borde en & punto (x,y) y K es e contraste local del borde (diferencia entre
las intensidades de laimagen en las cercanias del punto).

Unavez realizada la estimacion de E(x,y,t), €l coeficiente de difusividad c(x,y,t)
se escoge como una funcion de la magnitud de E, es decir,

c=g(IED (3.24)

Para tener definido € coeficiente de difusividad c(x,y,t) habra que determinar
como se calcula E(x,y,t) y qué funcion no lineal g(.) se aplica

- Vector de bordes E(x,y,t). Resulta de gran importancia conseguir una
adecuada estimacion de la localizacion de los bordes para que €l proceso de
difusidn tenga buenos resultados. Perona y Malik (15) demuestran que una
excelente eleccion de E(x,y,t) es tomar el gradiente de la funcién |
(intensidad de laimagen),

E(x,y,H)=NI(x,y,t) (3.15)

- Funcién g(.). Para conseguir los resultados adecuados y cumplir con las
condiciones sefidladas a principio de este apartado g(.) debe ser una funcion
no negativa, monétonamente decreciente y tal que g(0)=1. De esta forma el
proceso de difusion tiene lugar en € interior de las regiones y se dificulta en
sus fronteras, donde la magnitud de E es grande.

Perona y Malik (15) prueban con distintos tipos de funciones g(.), obteniendo
resultados similares, y a fina reducen las clases de funciones g(.) a dos. Partiendo
de

ey D=g(INI(x.y,0)), (3.16)

definen los dos tipos de coeficientes siguientes, seglin €l objetivo de la aplicacion
particular:

1. Cuando se quieren enfatizar los bordes de gran contraste frente a los de bgjo
contraste,
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Ilo ©
g(INI ) = 9<p9 ﬁ“—': N (3.17)
2 g
2. Cuando se quieren enfatizar |as regiones grandes frente a las pequefias,
ANE (3.18)

1
1|6
Ty

donde c representa un valor umbral.

La segunda de las funciones g(.) es la que se utiliza en €l filtro de difusion aplicado.
3.3.3.3. Implementacion del filtro digital.

Pasamos a desarrollar la aplicacion de la difusion anisotropa a la implementacion
ddl filtro digital.

La discretizacion de la ecuacion de la difusion anisotropa (3.13) se redliza
tomando una estructura en celosia con valores de intensidad, |, asociados a los vértices y
coeficientes de difusividad, c, correspordientes a los arcos. Este esquema se muestra en la
figura 3.10.

® v Inijr=lijen

ENi j
Iwij=liaj | Igij=livaj
@ Csij \__/ Cgij c

LS J

ot

Figura 3.10. Estructura de un esquema computacional discreto para la
simulacién de la ecuacion de la difusion.

Para aplicar ladiscretizacion al operador laplaciano, a partir de los cuatro pixeles
VECinos Mas cercanos, se toma la expresion:

. ~ ~ ~ o~ t
=10+ [ou Ryt +eg Rl e Rl 4, Ry 1] (3.19)

27



Capitulo 3: filtrado digital de iméagenes.

donde O£ | £1/4 paraque € método sea estable, N, S, E, W son |os mneménicos para
las cuatro direcciones de movimiento, €l superindice y los subindices del corchete se

aplican a todos los términos que engloban y € operador N (que no debe confundirse
con € operador gradiente habitual) indica la diferencia con € vecino méas cercano y se

expresa como:

" (3.20)

Los coeficientes de difusividad son actualizados en cada iteracion como una
funcion del gradiente de intensidad:

Ch | =9( (1) s )
¢, :g( (N ) (3.22)
¢, =g ( (N, e )
G =9( (N1): D

El vaor del gradiente de un pixel se puede calcular tomando distintas estructuras
de agrupacion de vecinos del pixel en estudio, logrando en cada caso diferentes
soluciones de compromiso entre exactitud y localidad. La eleccion méas simple consiste
en aproximar lanorma del gradiente en cada arco por €l valor absoluto de su proyeccion
alolargo de ladireccién del propio arco. Asi, tenemos:

c}w ~9 (NNIitviD
¢k, =g (|Rd4) 3.22)
ek, =g ([Nl ])
Gy =0 ([l )

Este esquema de discretizacidon conserva la propiedad de la ecuacién continua
(3.15) de que la suma total de intensidades se preserva tras € filtrado. Ademés € flujo
de intensidad a través de cada arco de la celosia depende Unicamente de los valores de
intensidad de los nodos que lo definen.

Es posible demostrar que, cualquiera que sea la eleccién de la aproximacion del
gradiente, el esquema discretizado satisface €l principio de causalidad, supuesto que la
funcion g se mantiene acotada entre 0 y 1. Esta condicidon exige que no aparezcan
nuevos Maximos ni minimos como consecuencia del filtrado.
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Se puede demostrar la anterior propiedad partiendo de la ecuacion 3.19,
exigiendo & 1 [01/4], y ¢ I [0], y definiendo (1)}, =max{(l.I.l,, E,W)f]}

(o) =min{(| IN,IS,IE,IW) } &l maximo y €l minimo de los pixeles vecinos de |, |

en laiteracion t. Se trata de probar que se cumple:
(1) £V E() (323

lo cual equivale a decir que no pueden existir nuevos maximos y minimos locales en los
sucesivos niveles del parametro escala-espacio, t.

Asi tenemos:

]

=1+ [y Nl +es Nl +e Nl +¢, N, 1], =
=1, (1- | (cy +Cs +G +qN)itj)+I (cyy +esdg +ce g +cW.IW):‘A £

£I;A”(1-I(c e +e, +¢,), )+IIt (cy+es e+, =1

Mi, j Mijj

(3.24)

y, de la misma manera:

|t+13 |rtnIJ (1_ | (CN +Cs +G +QN):,-)

(3.25)
ey v +G +6,) =1
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