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SUMARIO

Este Informe de Suficiencia trata de explicar el tratamiento de imagenes, mediante el
procesamiento digital de las mismas utilizando-la metodologia conocida como Tonos de
Grises, asi como los procesos denominados Pseudo-color, mediante la utilizacién de
procedimientos y programas desarrollados en MATLAB, y la utilizacién de funciones de
lectura o carga, filtrado, descomposicion, escritura o grabacidon e impresion grafica de los

resultados alcanzados, luego de la aplicacion de las metodologias utilizadas.

En los Capitulo I al IV se presenta los antecedentes e historia de la visién artificial,
bases tedricas de la formacién de la imagenes, desarrollado en los temas de origen de los
datos, el muestreo y la cuantificacién, formacién y transformacién, modelos de ruido,
relacién entre pixeles, entre otros, asi como los pasos fundamentales en el procesamiento
de imégenes, la descripcion de transformada de fourier como herramienta matemética para
el tratamiento de imagenes y la descripcidon de los procedimientos para la obtencién de
niveles de gris para el caso de las imagenes a color, asi como el proceso de pseudocolor

para colorear imagenes en niveles de gris.

Finalmente se presentan los casos practicos de estudio mediante la utilizacion de las
metodologias de tonalidades de grises y pseudo-color en el procesamiento de imégenes, y
los resultados obtenidos con la aplicacién de los programas desarrollados para aplicar las
metodologias mencionadas, incluyendo algunas aplicaciones practicas en las cuales la

utilizacion de las metodologias presentadas resulta o podria ser muy relevante.
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PROLOGO

En el marco del procesamiento digital de sefiales en general, el procesamiento
digital de imagenes ha sido de especial importancia en los ultimos afios, en especial por el
desafié de simular el proceso de la visién humana, asi como de la necesidad de lograr la
representacion digital de una imagen, con el objeto de obtener su almacenamiento y
preservacion, para un posterior analisis por parte de algin usuario (humano) o un sistema
de visién artificial. El procesamiento digital de imégenes incluye un conjunto de técnicas
que permiten la representacion digital de una imagen, las que son aplicadas en funcién de
la necesidad de modificar la imagen o alguna parte de ella, para su almacenamiento y
preservacion, para realzar, medir contrastar o reconocer y clasificar dicha imagen o algin
elemento contenida en la misma.

El tema se abordo primero estableciendo de manera general el significado y alcance
del Procesamiento de Imagenes, definiendo algunas -caracteristicas y propiedades
importantes en el procesamiento de imagenes, como son la captura, discretizacion,
cuantificacién, filtrado, etc., llegando finalmente a implementar y probar algunos
algoritmos aplicables segtn el tipo de tratamiento que se tiene que hacer a las imagenes,
para determinados fines, como por ejemplo en el caso de sefiales biomédicas, o ante la
necesidad de almacenar o transferir importantes volimenes de informacién
correspondiente a imagenes.

En la actualidad el avance y desarrollo tecnoldgico alcanzado en lo que respecta a
la creacién de software, su utilizacién de forma masiva, la concepcion de codigo libre y
estructura abierta, en adicién a la evolucién de los lenguajes de programacion, permite
reemplazar algunas implementaciones que anteriormente solo era posible realizar a nivel
de hardware. En el caso especifico del tratamiento de imégenes, se cuenta con
herramientas de tecnologia de informacién como el MATLAB y otros, que permiten
realizar procesos de tratamiento, reconocimiento y transferencia de informacién, de manera

mas eficiente, con mucha versatilidad y seguridad, en adicién a las capacidades de proceso



en términos de velocidad, volumen de informacién y precision, entre otros, con que en la
actualidad se disponen en los equipos de computo.

En el presente informe, las técnicas utilizadas abarcan la transformacién de
formatos, el mejoramiento de imagenes, tratamiento para fines de almacenamiento,
preservacion y analisis, aplicables en diversos campos de la gestién de informacién, que
facilitan los procedimientos actuales, economizando recursos y tiempo para el analisis y
evaluacion de la informacién de los elementos presentes en cada imagen.

Aunque existen una serie de procesos que se pueden aplicar al procesamiento de
imagenes, se ha creido conveniente incluir una relacién de funciones que MATLAB tiene
incluido para este fin, indicando sus funcionalidades y descripcién de las mismas, asi como

otras desarrolladas para utilizar con MATLAB.



CAPITULO 1
ANTECEDENTES E HISTORIA

El interés en estudiar y llegar a reproducir los mecanmismos de procesamiento Yy
representacion de la informacion visual que percibe un ser vivo se remontan a los origenes
de la ciencia y la filosofia. Desde la época de Platon y Aristoteles hasta nuestros dias se
han formulado diversas teorias sobre como percibe el ser humano su realidad exterior y de
que manera usa y representa la informacién captada por sus sentidos. Més recientes en la
historia estdn los estudios de Kepler sobre el andlisis geométrico de la formacioén de la
imagen en el o0jo, los de Newton sobre visidén en color y dentro ya de este siglo los de
Helmhotz (1910) sobre Optica fisioldgica y Wertheimer (1912) sobre el movimiento
aparente de agrupaciones de puntos o campos. Estos trabajos, entre otros, han establecido
las bases de las actuales teorias de percepcidn visual.

Sin embargo a principios del siglo XX se dio un gran paso, con la aparicién de la escuela
de psicologia de la Gelstat a partir de los trabajos de Wertheimer. Esta escuela establecid
que los criterios de similaridad, homogeneidad, cercania, entre otros, eran suficientes para
tratar de explicar las propiedades de los mecanismos psicofisicos de la visién humana. Sin
embargo, més tarde esto no fue suficiente para explicar nuevas interrogantes dentro del
proceso de percepcién visual.

Luego del fracaso de las teorias de la Gelstat, se originé una nueva corriente de teorias que
con base en las potencialidades de las neuronas como células individuales trataron de
explicar los mecanismos y propiedades de la visién humana, Hubel & Weisel (1962, 1968)
y Barlow (1972). Esta aproximacién tampoco pudo dar respuesta a los problemas de mayor
detalle, de como nuestro mecanismo visual codifica, representa y reconoce distintos tipos

de informaciones espaciales.

1.1 Modelos de la Percepcion Visual
Para una mejor comprension de la Visidn Artificial, se analizard de manera muy general

los modelos de percepcion visual, para lo cual lo primero que debemos conocer es que



significa percepcién. Segin la Real Academia de la Lengua, percepcién es: “accién y
efecto de percibir y también sensacion interior que resulta de la impresion material hecha
en nuestros sentidos”.

Existen diversas teorias sobre la percepcion visual, las cuales no son motivo del presente
informe, sin embargo las que nos interesan son las de punto de vista de la Inteligencia
Artificial y la Vision Artificial.

Ante la aparicién de los ordenadores o computadores muchos investigadores se abocaron a
realizar trabajos sobre percepcion visual, siendo uno de los pioneros el grupo de Azriel
Rosenfeld, mediante la aplicacion de criterios matematicos para aproximar dichos procesos
mediante la estimacion de bordes y lineas, cuya desarrollo de técnicas de aproximacién ha
continuado hasta nuestros dias con gran certeza en ciertos casos.

Otro grupo idealizo el estudio a bloques blancos mate iluminados sobre fondo negro, los
que tenian cualquier forma, siempre que las superficies fuesen planas y todos los bordes
rectos. Esta simplificacién fue para facilitar el estudio y evaluacién, para luego extrapolar
dichos conocimientos a figuras mas complejas. Lamentablemente esto no ocurrié asi,
requiriéndose estudiar un nuevo enfoque.

Bajo el pensamiento: “debe existir un nivel adicional de comprension, en el que el cardcter
de las tareas del procesamiento de la informacion llevadas a cabo durante la percepcion,
se analice y comprenda de modo independiente a los mecanismos y estructuras
particulares de los que se implementan en nuestro cerebros”, Horn establece modelos de
calculo que expresan la formacién de la imagen a través de ecuaciones diferenciales que
relacionan los valores de la intensidad de ésta con la geometria de la superficie.
Posteriormente, David Marr propone la siguiente aproximacion; dividir la extraccion de la
informacién sobre la forma (3-D) en tres etapas de representacion; i) representacion de las
propiedades de la imagen bidimensional (cambios de intensidad y geometria bidimensional
local), denominado como “esbozo primitivo™; ii) representacidon de las propiedades de las
superficies visibles en un sistema de coordenadas centrado en el observador (orientacion de
la superficie, distancia al observador, descripcidn primaria de la iluminacién), denominado
como el esbozo 2 % D”, y; iii) representacién centrada en el objeto de la estructura
tridimensional y de la organizacién de la forma observada (descripcion de las propiedades
de la superficie), denominada “representaciéon de modelo 3-D”.

Sin embargo la comunidad de investigadores de vision artificial no acepta dicha teoria de

percepcion visual, dado que no se incluye dentro de ella un aspecto fundamental conocido



como los sistemas activos visuales. Todos los sistemas visuales existentes, desde los que
corresponden a insectos, ranas, peces, serpientes, pajaros y hasta los de humanos, son
sistemas visuales activos, por lo que controlan el proceso de adquisicion de las imégenes y
por lo tanto introducen restricciones, que facilitan la recuperaciéon de informacién sobre la
escena 3-D.

En la actualidad el término visién activa, se usa tanto para definir las operaciones activas
sobre el mundo, con el objetivo de cambiar las imagenes que se estdn captando para
mejorar las posibilidades de éxito de una tarea, como en el sentido de procesos auténomos
(serpientes, por ejemplo) que explotan la coherencia de una sucesiéon de iméagenes para

realizar un seguimiento en el tiempo, que sea fiable y eficiente.

1.2 Visién Artificial

Se puede decir que la “visidn artificial o comprension de imdgenes describe la deduccion
automdtica de la estructura y propiedades de un mundo tridimensional, posiblemente
dindmico, bien a partir de una o varias imdgenes bidimensionales”. Las estructuras y
propiedades del mundo tridimensional que se quiere deducir en “visidn artificial” incluyen
no solo propiedades geomeétricas, sino también propiedades materiales. Ejemplos de
propiedades geométricas son la forma, tamafio y localizacién de los objetos, mientras que
las materiales se refieren a color, iluminacién, textura y composicion. Si el mundo se
modifica en el proceso de formacién de la imagen, se requerird también inferir la
naturaleza del cambio, e incluso predecir el futuro.

A estas alturas debemos comprender que la formacién de imégenes es la aplicacién de
muchas y diferentes escenas tridimensionales en una imagen bidimensional., lo que hace
de hecho que este proceso sea bastante complejo. A la inversa, dada una imagen
bidimensionat~para determinar la escena tridimensional de la que procede, no tiene una
unica solucién. Para romper la ambigiiedad hay varias soluciones: i) tomar mas imégenes;
y ii) hacer més hipétesis sobre el mundo. En este tltimo caso, es importante que cualquier
hipétesis que se haga sea mantenible y que se entienda exactamente su papel.

Aun teniendo el problema de inversién de imagen suficientemente restringido de forma tal
que casi se tenga una solucién unica, queda por resolver el hecho de su computabilidad y
robustez. Es decir, si la solucién es computable utilizando capacidades de procesamiento
razonable y si esta admite o “resiste” pequefios errores o cambios en los datos o en el

proceso de la propia computacién (tratamiento o calculo).



El “procesamiento de imagenes” es un término genérico para la manipulacion de imdgenes
con el objeto de producir nuevas imdgenes que sean mejores, en algun sentido. El
“procesamiento de imdagenes” comprende: i) la mejora de imagenes, que modifica una
imagen para mejorar su apariencia o calidad a nivel humano; ii) la restauracién de
imagenes, que corrige la degradacion de imagenes, por ejemplo por emborronamiento por
movimiento; y iii) compresidn de imégenes, que pretende la representacion de imégenes de
forma compacta manteniendo un aceptable nivel de calidad. Por otro lado, el
“reconocimiento o clasificacién de patrones”, clasifica una imagen o el patron de la misma
en un conjunto finito de posibles categorias. Por dltimo, la “Visién Artificial” se dedica
mas a la generacién de descripciones de escenas tridimensionales —que no estan, en
principio, restringidas a pertenecer a una clase predeterminada- a partir de imagenes
bidimensionales.

La visién artificial busca inferir el estado del mundo fisico a partir de imagenes ruidosas y
ambiguas de mundo. De las diversa fuentes de informacidn en una escena, s6lo unas pocas
estan presentes en la imagen. Es importante poder tener conocimiento sobre los objetos, su
conducta y el contexto, en adiciéon a la informacién proporcionada por las propias
imagenes, asi como no influir sobre las condiciones de luminosidad, o lo que conoce como
captacion pasiva de la imagen.

La aproximacién a la vision artificial que cuenta con una mayor aceptacion, es la que se
conoce como “modular”. En comparacién con la alternativa que tiene por objetivo realizar
una optimizacién global, en la aproximacién modular, el objetivo es aislar las diferentes
fuentes de informacién en una imagen, estas fuentes pueden ser por ejemplo,
discontinuidades, sombreado y movimiento. Es obvio, que un sistema modular es mas fécil
de controlar, monitorizar y mejorar, asi como de comprender.

Se debe destacar que la Vision Artificial, tiene varias aplicaciones adicionales a la
construccién de robots auténomos, como son la automatizacién de lineas de ensamblaje,
inspeccidn de circuitos para detectar defectos, teledeteccidn para construir mapas de
regiones poco accesibles, comunicaciéon mediante gestos con el computador y ayuda a los
discapacitados mediante perros guia robots, entre otros.

Un esquema simple de u sistema de visién de propdsito general se muestra en la Figura N°
1.1. En este esquema, una escena tridimensional es observada primero por una o varias
camaras para producir una o varias imagenes monocromaticas o multibanda, detectandose

luego las discontinuidades en la luminosidad, a los que se denomina bordes. Puede ocurrir



que la segmentacion se produzca también en regiones relativamente homogéneas. Estas
informaciones se utilizan para restringir las posibles interpretaciones de la escena. La
informacidn sobre la escena se restringe en base a caracteristicas como, mapa de bordes,
sombreado, textura y movimiento. A su vez con estas caracteristicas dan lugar a
restricciones locales (orientacion, reflectancia de puntos ) o globales (por ejemplo el objeto

es de tal tipo).

] Detectores de Fronteras X
- Frontetus/Regionces
_ Segmentacion
Gencracion de restricciones Segmentos, Sombreado,
usando: Textura, Esterco,

Movimiento

Restricciones a preimagen 3-D

Satisfaccion de segmentacion 3-D
testricciones y
simultanca agregacion

Descriptores de superficic 3-D

y
Uso para prediccion,
movitiento
manipulacion, etc.

Figura N° 1.1 — Sistema de Visién de Propésito General

1.3 Problemas de la Percepcion

Una de las preguntas que uno puede hacerse, es por qué los investigadores en vision
artificial no construyen simplemente un sistema que emule el sistema visual humano,
teniendo en cuenta la enorme cantidad de publicaciones en neurofisiologia, psicologia y
psicofisica. Una buena razén por la que los investigadores en visién artificial no emulan la
visién humana, es porque lo que se conoce del sistema de visién humano més alla del
propio ojo, es principalmente disjunto, especulativo y escaso. Pero hay mads, aunque el
sistema de visiéon humano es adecuado para muchas tareas, es obvio, como veremos a
continuacién, que ser adecuado no equivale a ser infalible. La no infalibilidad del sistema,
es ampliamente demostrada por la existencia de ilusiones visuales. Una de ellas se ilustra

con la espiral de Fraser que se muestra en la Figura N° 1.2.



Figura N° 1.2 — Espiral de Fraser 6 Ilusion de Espirales

Aunque es obvio que nadie puede negar el papel fundamental que juega la percepcion en la
adquisicidn de informacién para los humanos, podria alguien argumentar que “ver” es un
acto mecanico y que no genera nada. Todo lo que el acto de ver hace, es inferir el estado
del mundo en la medida de lo que es permitido por los datos sensados. Es decir produce
alimento para el pensamiento, para conceptualizar y clasificar -asignar pertenencia a una
clase de equivalencia basada en formas o funciones-, por tanto adscribiendo propiedades

que no son percibidas y tan solo postuladas.

Ilusiones Visuales, Ambigiiedades e Inconsistencias. El sistema de visién humano como
otras partes de la anatomia del cuerpo humano, es fruto de la evolucién y retos a que se ha
visto sometido el ser humano en su supervivencia. Como consecuencia de esto, el sistema
de vision humano responde a unos patrones mejor que otros, y ademds, puede auto-
engafiarse al aplicar pautas de interpretacion en situaciones ambiguas, por la existencia de
ilusiones visuales, ambigiliedades e inconsistencias, y como anteriormente hemos podido

presentar, resulta que no es un sistema infalible.



Ademas de la ilusién en la espiral de Fraser que ya hemos visto, existen otros ejemplos,
como los que se muestran en la Figura N° 1.3 — Ilusiones Opticas.

En la Figura N° 1.3 se presentan seis ilusiones Opticas clasicas. En la [lusion de Z6llner las
diagonales son paralelas pero no lo parecen, en la de Poggendorf, la linea recta no lo
parece, en la de Helmholtz los cuadrados parecen rectangulares, en la de Miiller-Lyer las
lineas horizontales parecen ce diferente longitud y en las de Hering y Wundt las lineas

rectas parecen curvadas.

Jlusion de Zéllner (1860)

<>
Do

Quadrados de Helmholz (1866) [lusién de Muller-Lyer (1889)

liusién de Herinyg (1861) Tusion de Wundt (1896)
Figura N° 1.3 — Ilusiones Opticas

Otro problema es que una figura puede tener mas de una posible interpretacién, en otras
palabras la figura puede ser ambigua. Multiples interpretaciones pueden coexistir o0 una
puede dominar a la(s) otra(s). Ejemplos de ambigiiedades se muestran en la Figura N° 1.4.-

Poseidon o Sirena, asi como en la Figura N° 1.5.
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Figura N° 1.4 — Poseidén o Sirena

Hatiy denuro ¢ Hucia fuera

Figura N° 1.5 —Ejemplos de Ambigiiedad de Imagenes

Finalmente, es posible que, aunque percibida como una figura que ni es ambigua ni
corresponde a una ilusién Optica, la figura sea completamente irrealizable en el sentido de
que no podemos construir el objeto 3-D percibido en el espacio real 3-D. Esta posibilidad
es ilustrada bellamente por Beldevere, la famosa litografia de Escher que se reproduce en
la Figura N° 1.6. Aunque la litografia se percibe al principio como una escena normal, un
examen mas detallado de la misma revela que la escena percibida es fisicamente
irrealizable.

Las ilusiones, ambigiiedades e inconsistencias presentadas son mucho mas que
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curiosidades, pues nos llevan a la pregunta importante, en el sentido de que si inferimos de
nuestras imagenes en la retina, mas de lo que en verdad esta soportado por la geometria y
fisica de la formaciéon de imagenes. Helmhotz en su libro Handbook of Physiological
Optics publicado a mediados del siglo pasado expresé que “cada imagen es una imagen de
algo sélo para aquel que conoce como leerla, y que estd capacitado con la ayuda de la
imagen a formar una idea de la cosa”. La implicacién de esta afirmacién es que el sistema
visual humano no estuviera haciendo inferencias precisas y exactas basadas en la fisica de
la formacién de imagenes en el ojo, sino que el sistema visual invoca reglas que se
obtienen y estan sesgadas por la experiencia previa del individuo y tal vez por la especie.

Como resultado: “los humanos podrian ver lo que no hay y no ver lo que hay”.

Figura N° 1.6 — Litografia de Escher — Consistencias Geométricas

El cuestionamiento inmediato es si se debe permitir a una maquina hacer lo mismo, y como
consecuencia de ello, se tengan interpretaciones ambiguas y erradas con relacién a la

escena real.
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1.4 Métodos de Vision por Computadora

Los trabajos desarrollados en el MIT (Massachusetts Institute of Technology) por el equipo

de David Marr, durante los 70s, sobre el sistema de vision humano asi como su monografia

postuma VISION: A “Computational Investigation into Human Representation and

Processing of Visual Information” marcan uno de los hitos més importantes en el

desarrollo de una metodologia con la que abordar soluciones a los complejos problemas

que presentan tanto la visién humana como la visién a través de mecanismos artificiales.

Para esto, Marr estableci6 una metodologia inodular de tres grandes bloques para el

procesamiento de la informacién:

e Calculo del esbozo primitivo como estructura que caracteriza los distintos rasgos
basicos ( bordes, lineas , arcos, manchas, etc) presentes en la imagen de intensidades
(nivel 2D).

e Construccién de las superficies presentes en la imagen desde el punto de vista del
observador, a partir de la informaciones suministradas por el esbozo primitivo y las
informaciones tridimensionales proporcionadas por las estereoscopia, sombreado,
reflectancia, iluminacion, etc (nivel 2 2 D).

e Construcciéon del modelo que representa a los objetos en el espacio, permite
catalogarlos y compararlos con informacién previamente almacenada (nivel 3D).

Estas ideas sobre la descomposicién de la informacion en niveles 2D, 2%2D y 3D, asi como

sus esquemas de representaciéon de la informacién en cada uno de estos niveles, han

marcado una profunda influencia no tan solo en el campo del estudio de las mecanismos de
la visién humana sino también en el estudio y el analisis de las imagenes digitales. Segin

Nishihara (1978) “la informacion acerca de la geometria y la reflectancia de las

superficies visibles se codifica en la imagen de varias formas y puede ser decodificada por

procesos casi independientes”.

Este hecho, propicié la aparicién de otras teorias sobre los procesos de decodificacion,

muchos de los cuales permanecen hoy en dia como areas activas de investigacion. Los mas

importantes son: la estereoscopia, la derivacién de la estructura a partir del movimiento
aparente, la selectividad de direccion, el calculo de la profundidad a partir del flujo 6ptico,

el calculo de la orientacién de la superficie a partir de su textura, el calculo de la forma a

partir de la sombra, la estereoscopia fotométrica, etc.

La influencia de Marr no ha sido la unica, también ha habido contribuciones de

Tenenbaum & Barrow (1976), al considerar que el proceso de transformacién de la
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informacién esta definido por un ciclo en el que intervienen por un lado los datos
observados (similar al esbozo primitivo), y de otro lado, un proceso dirigido desde la
informacién ya conocida tratando de ajustar las observaciones a esta informacién. Otros
investigadores como Terzopoulos (1983,1988) y Blake & Zisserman (1987) han hecho
aportes sobre regularizacién y reconstrucciéon de superficies y modelos de segmentacion
basados en campos aleatorios.

A la fecha, y en base a los trabajos desarrollados a partir de las teorias de Marr y el resto de
investigadores, se ha dado inicio a una nueva especialidad con el nombre de “Visidn
Computacional” que trata de explicar los mecanismos de calculo de la visién humana,
usando para ello procedimientos y métodos de las teorias matematicas de procesamiento de
informacién.

El término Vision Artificial nace pues con la aparicién de los ordenadores, los que han
permitido su estudio de una forma méas profunda y continuada. Por otra parte, la gran
simbiosis que ha existido y existe entre los desarrollos en el campo de los modelos de
percepcion visual y los modelos para el analisis de imagenes digitales, ha originado que
hoy en dia no exista realmente una linea nitida entre los modelos de la percepcién visual y
los de la vision artificial.

Como consecuencia de esto, el término Vision Artificial dentro del campo de la
Inteligencia Artificial puede considerarse como el conjunto de todas aquellas técnicas y
modelos que nos permitan el procesamiento, andlisis y explicacion de cualquier tipo de
informacion espacial obtenida a través de imdgenes digitales. Por ejemplo, como hacemos
para identificar las letras del abecedario independientemente de la familia que estemos
usando (courier, helvética, roméanica, germanica, etc), 6 como hacemos para identificar la

forma de una nube, que casi todo el mundo sabe identificar pero casi nadie sabe explicar

1.5 Antecedentes y Desarrollo del Procesamiento de Imagenes Digitales

El procesamiento y anélisis de imégenes digitales nace en el momento en que se dispone
de recursos tecnoldgicos para captar y manipular grandes cantidades de informacién
espacial en forma de matrices de valores, a diferencia del estudio de los mecanismos de la
visiébn humana. Esta distincién situa al procesamiento y andlisis de imagenes digitales
como una tecnologia asociada a las Ciencias de la Computacion y por tanto cabe pensar de
ella como una proyeccion del término Vision Artificial dentro del ambito de la Inteligencia
Artificial.
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Histéricamente la primera vez que se hizo uso de las técnicas de imagenes digitales, fue en
los afios veinte, en la transmisién de imégenes de fotografias periodisticas a través de cable
submarino entre Londres y New York, lo que significé que el tiempo entre emisién y
recepcion de las imagenes pasase de una semana (por barco) a tres horas (por cable). A
partir de esto y durante algin tiempo, se desarrollaron las técnicas de codificacién y
reproduccién de las imagenes logrando pasar en la representacién de imagenes, de cinco
(5) a quince (25) tonos de gris.

Después de ello, se han dado avances que van desde el hecho de disponer de técnicas para
la transmisién y procesamiento de imagenes desde satélite, técnicas de transmisidn, realce
y restauracion de imagenes (primeros satélites espaciales), estudio de imagenes de rayos X,
microscopia Optica y electrénica, visidn aplicada a robdtica bajo el proyecto Hand-Eye,
geometria integral y el calculo de probabilidades para la caracterizacién y medicién de
formas (Morfologia Matematica), hasta observar cierta especializacién y catalogacién de
las técnicas existentes, donde conceptos de técnicas para el procesamiento de imdgenes
digitales como el conjunto de todas aquellas técnicas asociadas a la captura, codificacién y
representaciéon de las imdagenes (no introducen sobre las mismas ningin tipo de
interpretacién), y técnicas para el andlisis de imdgenes digitales, técnicas de vision por
computador o vision mediante robot, representan acepciones que se refieren a aquellas
técnicas que tratan de extraer la informacién presente en la imagen con el fin Ultimo de
hacer una interpretacion de las escena representada por dicha imagen.

Adicionalmente se han hecho contribuciones en el desarrollo de algoritmos para la
deteccion de caracteristicas (bordes, lineas , texturas, etc.) que ayudan a definir el
denominado esbozo primitivo, asi como en el desarrollo de técnicas globales de
segmentacion de una imagen en regiones, uso de técnicas de representacion del
conocimiento para los problemas de interpretacién de imagenes, en relacién con
aplicaciones de tipo industrial, iniciando una fuerte hibridacién entre las técnicas de la
Inteligencia Artificial para la representacion del conocimiento y los técnicas de
interpretacion de escenas a partir de imagenes digitales, como son la. interpretacion de la
imagen 2D como proyecciones de escenas 3D, técnicas de representacién y busqueda de
objetos, el estudio de la orientacidn a partir de texturas, etc.

Este interés por el estudio de problemas de mayor complejidad ha sido paralelo al
desarrollo de nuevas generaciones de ordenadores, los cuales permiten la experimentacion

con iméagenes cada vez mas complejas en su interpretacion.
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El concepto de arquitectura paralela SIMD (Single Instruction Multiple Data) fue sin lugar
a duda la mas usada en este tipo de aplicaciones. Los conceptos de procesadores con
pipeline y procesadores vectoriales fueron también de amplio uso. En cualquier caso cabe
destacar que el rapido aumento de las funcionalidades de los computadores estandar, ha

desechado el uso de este tipo de arquitecturas en muchas aplicaciones actuales.



CAPITULO II
FORMACION DE LA IMAGEN

Con el objeto de entender como los seres vivos ven y asimilan la informacién que les llega
a través de sus sensores, debemos estudiar las tres partes que conforman el proceso: i) las
sefiales que percibimos; ii) el medio en que se transmiten, y; iii) los mecanismos de
decodificaciéon del sistema receptor y/o cerebro. Una parte de las técnicas de
procesamiento de imégenes estdn asociadas a problemas en la adquisicién de sefiales, tipo
de sensor utilizado y al medio a través del cual se han obtenido.

El ojo humano, como sensor, es un mecanismo demasiado especializado, sin embargo el
proceso de formacién de la imagen que se lleva a cabo en su interior puede considerarse
como genérico para cualquier otro sensor de tipo visual. Es por ello que el estudio del
funcionamiento del ojo como sensor mejor adaptado al procesamiento de sefiales visuales

es de gran interés para conocer aspectos basicos de los métodos de captacion de imégenes.

2.1 Origen de los Datos

En el modelo visual humano se asocia el concepto de ver, con el de percibir una sefial
luminosa con una intensidad minima y en un rango de frecuencia espectral dado, aunque
hoy en dia se conocen las posibilidades de obtener imagenes a partir de sensores que
trabajen en condiciones muy distintas de iluminacidén a las que es sensible el 0ojo humano,
p-e. el infrarrojo, rayos X, etc. Queda claro, que la posibilidad de formar imégenes esta
asociada al tipo de sensor usado y a las posibilidades de que dicho sensor sea capaz de
captar y decodificar la informacién que le llega. Este punto de vista nos sitia en una
posiciéon mas general de lo que seria el simple estudio de las imdgenes en color captadas
por nuestros 0jos.

Un tema muy importante es conocer "cuanta informacién se puede obtener de una escena
cuando usamos un determinado sistema sensorial", y si esta informacién es suficiente para
los propésitos de tratamiento que se requiere, o en todo caso, especificar y utilizar otros

tipos de sensores, si es que los algoritmos de reconocimiento y /o proceso asi lo exigen.
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2.2 ElOjo como Camara

Independientemente de lograr emular la visiébn humana sea en la forma o en su
funcionamiento, es importante conocer el sistema de visién humana, lo cual se describe a
continuacion, de una manera muy genérica.

El ojo humano es aproximadamente una esfera de 20mm de diametro, formada por un
conjunto de membranas denominadas cornea, esclera, coroide y retina, y que puede rotar
en su Orbita bajo el control de seis musculos extrinsecos. La Figura N° 2.1 muestra una
seccion del ojo humano. La luz entra a través de la cornea, pasa a través del humor acuoso
que rellena la camara interior, llegando al cristalino y entonces mediante el humor vitreo
forma una imagen invertida en la retina. Delante del Cristalino existe una membrana opaca
denominada Iris, que es al que da el color al ojo. La luz entra al ojo mediante una apertura
circular del Iris que se denomina pupila, cuyo tamafio se controla por la expansién y
contraccion del Iris.

La acomodacidn (ajuste de curvatura del cristalinos por medio del musculo filiar) adapta el
0jo para obtener la mejor visiéon a un distancia determinada (en los ojos sanos, los
“objetos” se forman en la retina). Cuando los objetos se forman delante o detras de la
retina, aparecen como imégenes borrosas al observador. La miopia es la incapacidad del
ojo para enfocar en la retina objetos distantes del o0jo, en este caso los “objetos” se forman
delante de la retina. La hipermetropia, es la incapacidad de un ojo para enfocar en la retina

los objetos préximos al ojo (los “objetos™ se forman detras de la retina).

Masculo recto
medio

m
N
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“ Iateeal
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Figura N° 2.1 — Ojo Humano
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La Retina. La membrana mas interna del ojo es la Retina que cubre toda la pared interna
del ojo, con un mosaico de fotorreceptores que cuando es estimulada por la luz, produce
seflales eléctricas nerviosas. Estas sefiales se transmiten al cerebro a través del nervio
optico, evocando la experiencia de la visién. El lugar de la retina donde se juntan todas las
fibras nerviosas individuales que constituyen el nervio éptico, recibe el nombre de disco
optico y es una regién que no tiene fotoreceptores y por ello a menudo se le denomina
“punto ciego”. Muy cerca del “punto ciego” existe una zona con una alta concentracién de
fotoreceptores llamada la fovea, con un didmetro menor de un milimetro, la févea tiene una
importancia enorme ya que proporciona la agudeza visual en escenas fuertemente

iluminadas.

La retina, con menos de un milimetro de grosor, ha sido objeto de diversas investigaciones.
Un punto importante es que las fibras del nervio 6ptico se colocan cerca del vitreo y sin
embargo, los bastones y conos (los dos tipos de receptores que deben su nombre a su
forma) estan localizados cerca de la coroides, esta disposicidn es obviamente contra
intuitiva ya que obliga a que la luz pase a través de casi toda la profundidad del tejido de la
retina (lleno de capilares sanguineos, células nerviosas y fibras nerviosas) antes de que
pueda ser sensada. Sin embargo, en la févea, al contrario que en el resto de la retina,
mucho del tejido retinal entre los fotorreceptores y el humor vitreo esta desplazado hacia

un lado creando una zona con acceso directo a la luz.

En la Figura N° 2.2 se muestra como la luz llega al retina hasta ser detectado por los
fotorreceptores. Los bastones son capaces de detectar luz mucho mas débil, es decir
facilitan la visién en la oscuridad, mientras que los conos que pueden ser de diferentes
variedades (cada variedad con diferente sensibilidad preferente hacia la luz verde, roja o

azul) proporcionan la visién en color.

En la Figura N° 2.3 se muestran los caminos visuales del ojo al cerebro, si bien la primera
parte referida al proceso ocular es bastante entendida y conocida en la actualidad, aun falta

un mayor detalle en lo que respecta a la parte cerebral.
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2.3 Tipos de Sensores e Imagenes

Hoy en dia existen diferentes sensores de tipo opto-electronico para la adquisiciéon de
imagenes en.los distintos campos de aplicacion cientifica y técnica. Cada tipo de sensor
responde en su disefio a la necesidad de adquirir una determinada informacién acerca de

los objetos que se observan.

2.4 Efectos del Muestreo y Cuantificaciéon
Los dos principales causas que producen perdida de informacién cuando capturamos una
imagen, son la naturaleza discreta de los pixeles de la imagen y el rango limitado de

valores de intensidad luminosa que somos capaces de medir en cada pixel.

Efectos del muestreo. El muestreo de una imagen tiene el efecto de reducir la resolucién
espacial de la misma. La Figura N° 2.4 se muestra el efecto de captar una misma imagen a

distintas resoluciones.

Figura N° 2.4 — Muestreo de Imagenes. De izquierda a derecha y de arriba abajo.
Muestreo a 256x256, 128x128, 64x64 y 32x32 pixeles.
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Puede observarse la perdida de informacién introducida con el aumento del paso de
muestreo, asi como el ruido que se va introduciendo en forma de patrones rectangulares

sobre la imagen.

Efecto de la cuantificacion. El efecto de cuantificacién viene dado por la imposibilidad de
tener un rango infinito de valores de medida para la intensidad de brillo de los pixeles. La
tecnologia actual permite en casos extras llegar hasta rangos de 10-16 bits de informacién,
dependiendo la aplicacién, aunque lo general y normal es tener 8 bit, o equivalentemente
256 niveles de gris para codificar este valor luminico. La Figura N° 2.5 muestra el efecto

de representar una imagen con 8 y 1 bits, respectivamente.

Figura N° 2.5 — Efecto de la Cuantificacion. De izquierda a derecha (8 y 1 bits).

No existen criterios que nos permitan decidir el nimero 6ptimo de pixeles y de bits con los
* que se debe muestrear una determinada imagen. Sin embargo, se ha llegado a la conclusién
de que existen determinados valores de umbral por encima de los cuales no se aprecia una
significativa ganancia pero por debajo de ellos si se aprecia una perdida efectiva en la
imagen. En cualquier caso, dado el estado actual de los métodos automaticos de analisis e
interpretaciéon de imégenes, el obtener una imagen con la mayor resolucién y calidad

posible es por ahora lo recomendable.

2.5 Formacion de la Imagen
Asumiendo que una escena u objeto tridimensional es convertido a una imagen 2D

mediante un sistema de grabacién de una cdmara tal como se muestra en la Figura N° 2.6.
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Cualquier sistema de grabacion al no ser perfecto, introduce distorsiones estadisticas y

deterministicas. Representando como f(i, j) a la imagen sin distorsiones y como g(i, j) a

la imagen observada, ruidosa y emborronada

Figura N° 2.6 — Formacion o Captacion de Imagen 2D

Funcién de Emborronamiento o psf

..... u(i,j)=>.> d(, j,mn)f(m,n) (2.1)
Transformacién v(i, j) = Su(, j)) 2.2)
Proceso de Ruido g/i, j)=v(, j)®s(, j) 2.3)

Donde S(...) es una funcién no lineal , d(i, j,m,n)es la respuesta del sistema de
emborronamiento a un impulso bidimensional en el punto (i,j), £(i, j) es el proceso

de ruido y ® representa una operacién punto a punto.

Funcion de Emborronamiento. La funcién o modelo de emborronamiento descrito
anteriormente es de uso limitado principalmente por la dificultad para estimar d(i, j,m,n),
asi como al esfuerzo computacional que requieren las técnicas de restauracién a las que
dan origen. Normalmente el emborronamiento se considera (localmente) como invariante

en el espacio, pudiendo representarse como:

u(i, j) = ZZd(i —m, j—n)f(m,n) 2.4)
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Asumiendo que el proceso de emborronamiento es un proceso continuo y debiendo

encontrar d(m,n)a partir de la versién continua d(s,#;i)donde wes un vector que
representa la fuerza del emborronamiento. Si se usa la siguiente aproximacidn:

d(mn)= [d(s,t;y)dsdt

Q(m,n)

Donde:

Q(m,n)=(.s,l‘m——1-5s3m+l',n—lStSn+l 2.5)
2 2 2 2

Adicionalmente se debe precisar que la funcién de emborronamiento no puede tomar
cualquier valor, ni valores negativos y que la suma de coeficientes sea igual a 1. Los
emborronamientos mas comunes son por movimiento, por desenfoque y por turbulencia

ammosférica.

Emborronamiento por Movimiento. Es posible distinguir varios tipos o formas de
emborronamiento por movimiento, debido principalmente al movimiento relativo entre el
aparato que carga la imagen. Dichos movimientos pueden ser traslaciones, rotaciones,
cambios de escala o incluso combinaciones de estos casos. Si el objeto es trasladado a una

velocidad constante en un angulo de ¢radianes con el eje horizontal durante un intervalo

de exposicién[0,T], entonces al distorsién es unidimensional. Definiendo la longitud del

movimiento mediante L = VT, la psf esta dada por d(s,t;L,w)={1/L si

Js? +12s* <L/2 yt/s =tan(y), en otro caso el valor es cero.

Emborronamiento por Desenfoque. Cuando a partir de una escena 3D produce una
imagen 2D, algunas partes de la escena estdn enfocadas, mientras que otras no lo estaran.
Si la apertura de la camara es circular, la imagen de un punto fuente es un disco pequefio
conocido como el “circulo de confusién”. El grado de desenfoque (didmetro del centro de
confusién) depende de la longitud focal F', la apertura y la distancia P entre la camara y el
objeto. La Figura N° 2.7 muestra un ejemplo de emborronamiento por desenfoque.

Si el grado de desenfoques es muy grande, se puede usar una funcién de emborronamiento
uniforme dentro del circulo de confusién. La pfs de este emborronamiento con un radio R

igual al circulo de confusién dividido por dos, viene dado por:
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] . [.2 2
d(s,t;R)={4R2 s1\/s—+t <R (2.6)
0 0

Figura N° 2.7 — Imagen Original y Desenfocada (borrosa)

Turbulencia Atmosférica. No obstante que el emborronamiento introducido por
turbulencia atmosférica depende de varios factores como temperatura, velocidad del viento
y tiempo de exposicidn, para exposiciones largas, la funciéon de emborronamiento puede

ser aproximada por una funcién gausiana:
2 t2
d(s,t;0) = Cexp{— St @2.7)
20
donde o2 determina la severidad del emborronamiento (C=cte).

Emborronamiento de Dispersion. Las imagenes de Rayos X muestran los detalles
mediante la cantidad de radiaciéon que fue absorbida por el objeto que fue irradiado.
Lamentablemente, la radiacién se dispersa de su camino de incidencia lo que produce una
radiacion alrededor de un punto. Existiendo muchos factores que influyen en la
correspondiente psf, una aproximacion valida viene dada por:

C

AL = T+ ) Y

2.8)

donde B y R determinan la severidad del emborronamiento y son una funcién de la

distancia entre el detector y el objeto radiado.
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2.6 Transformacion

Los detectores y almacenadores de imégenes tienen de manera general respuestas no
lineales, de tal manera que la respuesta de las peliculas fotograficas, imagenes de escéner y
en general de los visualizadotes puede aproximarse a wuna representacion
v(i, /) = cu(i, j)? , donde ey B dependen del equipo utilizado. Para ejemplificar ello,

veamos el siguiente ejemplo.

Supongamos en el caso de una sefial de video, las componentes de color en el caso del
modelo RGB para television, aparecen como voltajes como cuyos valores instantdneos son
proporcionales a la iluminacién que cae en el correspondiente punto de la pantalla (tubo).
En consecuencia la sefial orinal de video que llega a un monitor CRT no es apropiada,
dado que los tubos de rayos catédicos son “no lineales”, por lo que la funcién de
transferencia de un CRT produce una intensidad I, proporcional a alguna potencia del

voltaje V, lo cual se puede expresar como: / «——a¥V?. Donde y se encuentra entre 2 y 3

dependiendo del tipo de tubo. Son factores gamma tipicos 2.2 para el sistema NSTC y 2.8
para PAL/SECAM.

Como solucién para compensar el procesamiento no lineal en el destino (monitor), los

datos RGB son corregidos antes de la transmisién, mediante la ecuaciéon: 7, =1%%

transmisor receptor

En muchos casos, para fines practicos las transformaciones no lineales no son

consideradas.

2.7 Modelos de Ruido

El ruido expresado como un modelo general no es sino la suma de una sefial no deseada
sobre la sefial limpia (por decirlo de alguna manera) y que matematicamente se expresa
como £(i,j) = \/v(z', Ju, (i, j) +u,(i, j) done u; y u; son ruidos blancos gausianos diferente
de media cero. En varios casos, la formula anterior es una aproximacion a la expresién
g(,j) = p(v(i, j)+u,(i,j) donde pcorresponde a la distribucién de Poisson. La Figura

N° 2.8, muestra una imagen ruidosa con efectos de ruido gausiano aditivo.
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Figura N° 2.8 — Imagen Original y con Ruido Gausiano

2.8 Relaciones entre Pixeles

Para un mejor entendimiento del procesamiento o tratamiento de iméagenes es necesario
conocer las relaciones con respecto los pixeles en las imagenes digitales. Normalmente la
notacion utilizada es a través de letras minusculas como p y q, adicionalmente conociendo
que f(x,y) o g(x,y) representa una imagen, al conjunto de pixeles de f(x,y) se denota

como S.

Vecinos de un pixel. Un pixel p de coordenadas (x, y) tiene cuatro vecinos horizontales y

verticales, cuyas coordenadas son: (x+1,y),(x—1,),(x,y+1),(x,y —1). Este conjunto de

pixeles de nombre “4-vecinos de p” se nombra como N,(p), donde cada pixel estd a una
distancia unitaria de (x,y).

Los pixeles diagonales Vecinos de D, tienen coordenadas:
(x+Ly+D,(x-1Ly-1),(x-1Ly+1),(x+1,y—1). En este caso se definen como N,(p).
En general a todos los pixeles vecinos, se conocen como “8 vecinos de p” y se define o

denomina como N,(p) .

Conectividad. El concepto de conectividad entre pixeles es importante para delimitar o
establecer las fronteras de objetos, asi como las regiones que conforman una imagen. El
establecimiento de si dos pixeles estdn conectados, se debe establecer si son adyacentes en
algun sentido (por ejemplo si son “4 vecinos” y si sus niveles de gris cumplen algin

criterio de similaridad —iguales por ejemplo-). Puede darse el caso que una imagen binaria
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con valores 0 y 1, dos pixeles sean “4 vecinos” y no estar conectados, salvo que tengan el
mismo valor.

Si tenemos a V como el conjunto de valores de niveles de grises que se usa para definir
conectividad, por ejemplo en el caso de imagenes binarias, V' = {1} 0 un rango tal como
V= {33,34,...36,...50} para el caso de tonos o niveles de grises, se consideran tres tipos de

conectividad.

a) “4-conectividad”. Dos pixeles p y g con valores en V se dicen “4-conectados” si g

pertenece a N,(p).

b) “8-conectividad”. Dos pixeles p y g con valores en V se dicen “8-conectados™ si g
pertenece a Ny(p) .

c) “m-conectividad”. Dos pixeles p y g con valores en V se dicen “m-conectados” si
qeN,(p) o geNy(p) ¥y N,(p)nN,(g) es vacio. La “m-conectividad” se

introduce para eliminar la ambigiliedad en los posibles caminos de unen dos pixeles.

Por lo tanto ahora se puede decir que dos pixeles son adyacentes, si estan conectados y en
consecuencia dos subconjuntos de S, como S; y S, son adyacentes, si existe un pixel en S;

adyacente a alguno en S
Un camino del pixel p con coordenadas (x, ) a un pixel ¢ con coordenadas (5,¢) es una

sucesion  distinta de pixeles con coordenadas (X, ¥0) (X5 V) )seeeeren (x> ¥n)
donde (x,,5,) =(x,¥) ¥ (x,,¥,)=(s,t) siendo (x;,y;) adyacente a (x,,,y,,) para

1<i<n, donde n es la longitud del camino. El tipo de camino depende del tipo de

adyacencia utilizada.

Medidas de Distancia. Para los pixeles p, ¢ y z con coordenadas (x,y),(s,t),(u,v)

respectivamente, entonces D es una funcién de distancia o métrica, si cumple con:

a) D(p.g)=0,....... D(p,q)=0.si...p=q
b) D(p.q)=D(q.p),y

¢) D(p,z)<D(p,q)+D(q,z) La distancia entre p y g se define como

D.(p,q9)= \/ (x —5)% +(y—1)* .para esta medida de distancia, los pixeles a distancia

€690

menor o igual a “r” dado, definen un disco de radio “r” centrado en dicho pixel.
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La distancia D4 (denominada de bloques —por la estructura que genera-) se define mediante
D,(p.q) =|x—s|+|y—1. Por ejemplo, los pixeles a distancia menor o igual a 2 de un

pixel dado serén los siguientes:

[\

N — N
D= O =N
N — N
\)

La distancia Dg (denominada de ajedrez) entre p y q, se define como
Dy(p.q) = max(]x—s|,| y —tl) , por ejemplo los pixeles con distancia Dg menor o igual a 2

son los que se muestran:

22222
21112
21012
21112
22222

Operaciones Aritmético / Légicas. Las operaciones de caracter aritmético y ldgico entre
pixeles son muy frecuentes. Las operaciones aritméticas estan referidas a la suma (p+gq),
diferencia (p-q), multiplicacién (p*q 6 pg 6 pxq) y divisién (p/p), mientras que las
operaciones légicas son: AND (p AND g), OR (p OR q) y COMPLEMENTO (NOT p). En
este punto es importante precisar que las operaciones aritméticas se realizan en el caso de
imagenes multivaluadas (cuyos pixeles pueden tener diferentes calores), y las légicas son

referidas a imagenes bivaluadas (0 6 1).

2.9 Pasos Fundamentales en el Procesamiento de Imagenes

El tema de Procesamiento de Imagenes tiene asociada un gran cantidad de conceptos
propios, algunos de los cuales los hemos podido describir y conocer en los parrafos
anteriores, sin embargo hay otros que no han sido tocados y que en algunos casos son de
aplicacién y utilizacién en determinados campos, como son en el caso de procesamiento de
sefiales biomédicas. Adicionalmente, existen consideraciones y conceptos relacionados al
software, hardware entre otros, que deben ser tomados en cuenta.

Como una forma de entender y conocer el procedimiento para Procesamiento de Iméagenes,

utilizaremos el problema de reconocimiento de las direcciones de un sobre de correos.
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En primer lugar tratemos de esquematizar el proceso, para ello nos ayudaremos de la
Figura N° 2.9, teniendo presente que el objetivo final es obtener la direccion establecida en
la carta. Este esquema es sin embargo aplicable a cualquier procesamiento de imagenes en

general.

Segmanttacion —_—

I-—annucur

<

L

Dotminle dal Probleoa

Figura N° 2.9 — Esquema de Procesamiento de Imagenes

Como primer paso del proceso, se debe de “adquirir” u obtener la imagen digital, lo cual se
puede hacer por medio de sensores y posteriormente contar con la capacidad de digitalizar
la sefial producida por el sensor. Evidentemente, hoy en dia contamos con una variedad de
sensores, como que podria ser una camara a color 0 monocromaética, que produce imagenes
completas del dominios del problema cada 1/30 de segundo. También podria ser otro
dispositivo como un escaner que produce una linea en cada momento, sélo con la
diferencia que en este ultimo caso la imagen bidimensional se produce por el
desplazamiento del objeto (o del escaner).

Si la salida de la cdmara no esta en formato digital se requeriria utilizar un conversor
Analégico/Digital. En general, el sensor y la imagen que produce el mismo, viene dada en
muchos casos por la propia aplicacidn sobre la que se actia.

Luego que se cuenta con la imagen digitalizada, el siguiente paso es un preprocesamiento,
con el objetivo principal de mejorar dicha imagen de acuerdo con el objetivo, es decir de

forma tal que el objetivo pueda ser cumplido con éxito. Para el caso de nuestro ejemplo
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(reconocimiento de la direccidn del sobre de correo), normalmente, lo que se persigue es la
utilizacién de técnicas que permitan mejorar el contraste, suprimir o reducir el ruido
existente y aislar regiones que por su naturaleza pueden contener informacién alfa-
numérica.

El siguiente paso es la segmentacion, que tiene por objeto dividir la imagen en las partes
que la constituyen o los objetos que la conforman. En general, la segmentacién autébnoma
es uno de los problemas mas criticos en el procesamiento de imagenes. Por un lado, una
buena segmentacion nos facilitara mucho la solucién de problema planteado, de otro lado,
una mala segmentacidén o una segmentacion errénea nos llevara con mayor seguridad a un
hecho fallido. Para el caso del ejemplo propuesto, se debe segmentar con el proposito de
lograr el reconocimiento de caracteres de manera individual y que posteriormente
representen las palabras correspondientes.

Los resultados de un proceso de segmentacién es una imagen de datos que pueden contener
la frontera de la regién o los puntos de la misma. El siguiente paso, es convertir los datos a
una forma que sea apropiada para el computador, siendo para ello importante definir si se
utilizard la representacién por frontera o por regién completa.

La representacién por frontera es recomendable cuando el objetivo se centra en las
caracteristicas de la forma externa, como contorno, esquinas, concavidades o
convexidades. De otro lado, la representacidn por regién completa es utilizada si el interés
esta dado en las propiedades internas como la textura. En muchas aplicaciones, ambas
representaciones son necesarias o pueden coexistir, tal como es el caso del ejemplo
planteado, que requiere reconocer el contorno como en la textura de la imagen a procesar.
Adicionalmente, debemos tener presente que la representacion es sélo una primera parte de
la transformacién de los datos de entrada, pues la otra parte es la especificacién de un
método que permita extraer los datos de interés, a este proceso se llama también como
“descripcién” o “seleccién de rasgos” y se dedica a obtener o extraer “rasgos” que
producen alguna informacién cuantitativa que es basica para diferenciar una clase de
objetos de otra. En el ejemplo que nos sirve de guia, los descriptores serian las
concavidades y agujeros que permiten diferenciar una letra de otra o de algun otro simbolo.
El ultimo paso, es el reconocimiento y la interpretacién. Mientras que el reconocimiento es
el proceso que asigna una etiqueta a un objeto en base a la informacidon de los descriptores,
la interpretacidén permite asignar un significado al conjunto de objetos reconocidos. En el

ejemplo que venimos comentando, para lograr identificar el caracter “x” se requiere
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asociar los descriptores para dicho caracter con la etiqueta “x”, luego de ello la
interpretacién permite dar un significado a un conjunto de ellos, por ejemplo “x22” podria
ser un codigo postal.

Ahora queda por comentar el tema de la Base del Conocimiento, el que participa en cada
actividad del proceso, en ciertos casos sobre la Base del Conocimiento se haran las
realimentaciones para cada actividad, o por el grado de entendimiento del problema se
podra seleccionar las dreas de la imagen sobre las cuales se ha de actuar. Con un mayor
grado de conocimiento de los procesos en cada aplicacion, podran gestionarse diversas
formas o procedimientos para llevar a cabo de manera més eficiente cada paso de los
necesarios en el Procesamiento de Imadagenes, teniendo presente que no todas las

aplicaciones o problemas tendran que aplicar con la misma rigurosidad cada paso.



CAPITULO 111
TRANSFORMADA DE FOURIER

3.1 Concepto y Representacion de Sefiales Continuas

Por sefial continua se entiende una funcién continua de una o varias dimensiones. Existen
diferentes tipos de sefiales en los diversos aparatos o equipos de medicién, asociados al
estudio de la fisica, quimica, biologia, medicina, etc., como son los distintos tipos de
electrogramas utilizados en medicina, los cuales son sefiales unidimensionales, ya que se
representan por una o varias curvas en funcién del tiempo. Sin embargo, en el caso de las
radiografias son seflales bidimensionales y los resultados de la tomografia axial
computarizada o la resonancia magnética son sefiales tridimensionales.

Mediante la utilizacién del lenguaje matematico se puede afirmar que toda sefial es una
funcién matematica que toma un valor en cada punto del espacio en el que esta definida,
por consecuencia, los resultados matematicos sobre aproximacién de funciones, permiten
establecer que cualquier funcién continua y periédica definida sobre una regidén finita del
espacio puede ser aproximada por una suma infinita de términos, en donde cada término
tiene una contribucién a la formacién de la sefial que es independiente y ortogonal a
cualquier otro término del desarrollo.

Las posibilidades a la hora de construir este tipo de aproximaciones pueden ser muy
diferentes, pero por distintos motivos la mas usada ha sido aquella en que los términos
tienen una significacién como sefiales ondulatorias puras. Es decir, cada término es la
contribucién de una determinada frecuencia/longitud de onda a la formacién de la sefial.
Por lo tanto, toda sefial puede ser analizada desde dos perspectivas, como una funcién
continua sobre un espacio de valores de medida o como una funcién definida sobre un

espacio de frecuencias.

3.2 LaImagen como Seiial
Una imagen digital puede establecerse como el resultado de efectuar sobre una sefial

continua un proceso de muestreo en dos direcciones perpendiculares, con un paso o
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distancia entre muestras que se fija para cada direccidn.

Una manera bastante intuitiva de entender este efecto, es el considerar a la imagen digital
como el resultado de superponer una malla rectangular sobre la funcién y considerar que
los valores de los pixeles de la imagen son una funcién de los valores de la sefial en el
interior de cada rectangulo definido por la malla. Funciones tipicas del caso bidimensional,
son aquellas que asignan a cada pixel la media de los valores de la sefial en el interior de
cada rectangulo o aquellas que asignan como valor representativo de cada rectangulo el
valor en su centro. Con cualesquiera de los criterios anteriores es evidente que se producira
una pérdida de informacién ya que resumimos en un punto el comportamiento de la sefial

en una region del espacio.

3.3 LaTransformada de Fourier
La transformada Fourier de una sefial unidimensional o funcién continua f(x) es una
transformacién de dicha sefial que nos permite calcular la contribucién de cada valor de

frecuencia a la formacioén de la sefial. La expresion matemaética de dicho calculo es:

Fu) = /_ Z f(z)ezp|—i2muc|ds (3.1)

donde i=+/—-1, y la variable u que aparece en la funcién F(u) representa a las
frecuencias. Puede demostrarse ademas que esta transformacién tiene una funcidén inversa,
es decir que dada la funcién F(u) podemos a partir de ella calcular la funcién f(x). La

expresion matematica de dicha transformada inversa es

f(z) = L: F(u)ezp[i2nuz|du 52

Estas dos funciones f(x) y F(u) se denominan “par de transformadas de Fourier”. En
general las funciones con las que se que tratan problemas reales, deben verificar las
condiciones que son necesarias establecer o asumir para que las expresiones anteriores
puedan calcularse.

Es importante sefialar que aunque las funciones que definen a las imagenes son funciones
reales, sus transformadas de Fourier son funciones complejas con parte real y parte

imaginaria. Asi pues F(u) se expresara de forma general como F(u) = R(u) +il(u), donde

R(u)denota la parte real y I(x) la parte imaginaria. Como todo nimero complejo para
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cada valor de u, F(»)puede expresarse en términos de su mddulo y de su angulo de fase.

Es decir, F(u) también puede expresarse como F(u) =|F(u)|explig(x)| , donde:

|F(uj} = JR2W)+I*(u),y $(u) = tan™ 1@) (33)
R(u)

A la funcién ]F (u)] se le denomina espectro de Fourier de la sefial f(x), y al cuadrado de

dicha funcién. |F (u)|2 se le denomina espectro de potencias de f(x).

Transformada de Fourier en Imagenes bidimensionales (2D). En el caso de sefiales
bidimensionales f(x,y), los conceptos del caso unidimensional se generalizan de forma

directa. Asi el par de transformadas de Fourier en notacién matemaética se expresan como:
Fv)= [ [ f(x,y)exp[-27i(ux +vy)ldedy (3.4)

Foy) = [ [ F(w,v)exp[2mi(ux + vy)ldudv (3.5)

donde u y v son variables de frecuencia

3.4 La Transformada de Fourier de una Imagen Digital

En este punto veremos las consideraciones necesarias para poder utilizar la transformada
de Fourier sobre una imagen digital en lugar de hacerlo sobre una funcién continua. En
primer lugar se debe tener en cuenta la relacidn existente entre una funcién continua y una
imagen digital. Como ya se ha mencionado anteriormente, una imagen digital se obtiene a
partir de una sefial continua mediante un proceso de muestreo, por lo tanto, habra que
conocer el efecto que este proceso de muestreo tiene sobre el calculo de la transformada de

Fourier.

Caso Unidimensional. Supongamos que una sefial continua f(x) es muestreada tomando
N muestras de la misma a una distancia A& a partir de una valor x,. La sucesién de

valores que obtendremos serén:

f(mg), f(mu + AS), f(:BQ + 2A$), ety f(EQ + (N - l)A:B)

Con objeto de poder seguir usando la notacién f(x)tanto para el caso continuo como el
discreto, adoptaremos la notacién f(x)= f(x, +xAx) donde x tomara los valores

0,1,2,....,N -1. Dado que el punto de comienzo del muestreo no puede ser cualquiera a
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partir de ahora tan solo consideraremos el estudio de cualquier sucesion
f£(@0), f),....., f(N —1) de valores de la funcién f(x). La Figura N° 3.1 muestra una

representacion grafica del proceso de muestreo descrito.
De acuerdo con la notacién utilizada, el par de Transformadas de Fourier Discretas (TFD)

asociadas a una sucesion finita de valores vienen dadas por las siguientes expresiones;
1 N=1

F(u) = N gﬂ f(z)ezp[—2inuz /N]

3.6)
para u =0,1,...,N —1.
N=1
f(z) = ) F(u)ezp[2iruc/N]
u=0q (37)
para x=0,1,...,N —1.
Fu)
(3] / \
W W
11—
<7 Ax I
Fuyesiu)
)
th Frursiu)
- /\ / \
<l ax -W W o
CGu}
) ‘
W W
) G Fuyestu)]
[] et k) / \
— Y

Figura N° 3.1 - Muestreo

Donde los valores de u en la funcidén F(*) corresponden a muestras de dicha funcién en los

puntos 0,Au,2Au,...,(N —1)Au, es decir F(u)= F(uAu), siendo distinto en el caso de la
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funcién f(x), donde el origen de las muestras puede ser cualquier valor x,, en el caso de

la funcién de frecuencias el origen siempre estar en el origen del eje de frecuencias. Una
explicacién intuitiva a este hecho puede ser obtenida si tenemos en cuenta la propiedad, ya
antes comentada, de que la aportacion de cada frecuencia, en la transformada de Fourier, a

la formaciéon de la imagen es ortogonal a la contribucién de las demas frecuencias.

Entonces podemos mirar los valores de |F (u)| como si fueran las coordenadas de un vector

en un espacio euclideo de dimension N. Para definir un vector, lo inico necesario es dar
todas sus coordenadas, y por tanto el concepto de origen no tiene significado alguno.
Puede demostrarse que la relacién que liga los valores de los incrementos Az y Aw esta

dada por:
1

~ NAz (3.8)

Esta relacion nos indica que el incremento en frecuencias es inversamente proporcional al

An

nimero de muestras tomadas de la funcién f(x) y del paso utilizado para muestrear dicha
funcién. Asi pues, cuando se requiere conocer cual es la contribucién de un determinado
rango de frecuencias a la formacién de una sefial, es necesario asegurarse que el muestreo

realizado sobre la sefial original, permita tener alguna muestra dentro del rango de interés.

Caso Bidimensional. Para funciones de dos variables, el par de transformadas de Fourier

discretas, vendran dadas por las siguientes expresiones:

M=LN=-1
Flu,v) = —— S 3 f(a, y)espl—2in(uz/M + vy/N)]
NM r=0 y=0
3.9)
para u =0,1,.M -1; v=0,1,..,.N -1,y
M=LN-1
flz,y) = Z Z F(u, v)ezp[2in(uz /M + vy /N)] 6.10)
u=0 v=0 .

para x=0,1,..,. M -1y y=0,1...N-1.
Las expresiones anteriores consideran el uso de un muestreo con distinto paso en la
direcciéon de x,Ax,y en la direccién de y,Ay. Asimismo, el nimero de muestras tomadas

segun la direccion de x es M, y el namero siguiendo la direccién de y es N. Similares

consideraciones son de aplicacién a la funcién F(u,v).

Ahora las relaciones entre los incrementos de muestreo en el dominios del espacio y las
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frecuencia seran

,Au=—l~—yAv=—1—— (3.11)
MAx NAy
Cuando M = N, algunas de las expresiones anteriores pueden resultar se mas simple. En

particular el par de transformadas de Fourier tendrian las siguientes expresiones,

M=LN-=1

Flu,v)= 55 3 3 f(,y)eapl—2in(uz + vy)/N]
£=0 y=0 (3.12)

para ¥ =0,1,...M -1; y v=0,1L,..,N -1.
M=1N=1
fle,y)= 3 X F(u,v)ezp[2in(uz + vy)/N]

u=0 v=0 (3.13)

para x=0,1,..,.M -1y y=0,1,...,N-1.



CAPITULO IV
OBTENCION DE GRISES Y PSEUDOCOLOR

4.1 Conversion a Escala de Grises

En esta parte se estudiard la conversién de una imagen en color a escala de grises, sin
embargo para una mejor comprension del tema es necesario que previamente se aclaren
algunos conceptos referidos a la imédgenes en color, sus caracteristicas principales y la
capacidad del el ojo humano en reconocer los diferentes tipos de imagenes.

En primer lugar, se debe precisar que la formacioén de imagenes tiene mucho que ver con el
tipo de luz acromatica o cromatica, bajo la cual se establece la imagen. La luz acromética
(sin color), tiene como Unico atributo la intensidad o cantidad de luz, por lo que el nivel de
gris es la medida escalar de la intensidad de una imagen acromatica, que varia del negro al
blanco, pasando por toda la escala de grises.

En el caso de la luz cromatica, se tienen otras caracteristicas propias como son la Radiancia
-cantidad total de energia que sale de la fuente luminosa-, la Luminancia -cantidad de
energia que percibe un observador procedente de la fuente luminosa-, como ejemplo
podemos citar una fuente infrarroja que tiene alta radiancia y muy baja luminancia.
Adicionalmente otra caracteristica es el brillo, que es un descriptor subjetivo.

En consecuencia la obtencién de una imagen en niveles de grises es equivalente a la
determinacion de la luminancia de la imagen. Como se sabe el ojo humano, percibe
distintas intensidades de luz en funcién del color que se observe, esto es debido a la
respuesta del ojo al espectro visible, por esa razén el calculo del equivalente blanco y
negro (escala de grises o luminancia) de la imagen debe realizarse como una media
ponderada de las distintas componentes de color de cada pixel.

Una ecuacién de la luminancia que permite calcular el nivel de gris, se muestra en la
siguiente expresion matematica, con los factores de ponderacion de cada componente de
color segin la sensibilidad del ojo humano a las frecuencias del espectro cercanas al rojo,

verde y azul.
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Y = R*0.3+G*0.59+B*0.11 4.1)

De la aplicacién de la féormula anterior a cada pixel de una imagen ‘true-color’ o color
verdadero, se determina una nueva matriz que daria la informacién de luminancia o tonos
de gris. En el caso de convertir a escala de grises una imagen de paleta, bastaria con
convertir cada color de la paleta a su gris correspondiente segin la ecuacién anterior,
creando una nueva paleta de grises.

En matlab se cuenta con la funcién rgb2gray (I), que permite la obtencién de tonos o
niveles de gris de una imagen a color. En el Capitulo V se muestra en detalle la aplicaciéon
de esta funcién de matlab, para cuatro imagenes a color diferentes, asi como los resultados
obtenidos en su procesamiento.

Un algoritmo muy utilizado para la determinacién de los niveles de gris es la de promediar
cada una de las tres matrices que define a una imagen a color, de acuerdo con la siguiente
ecuacion:

I(x,y) = (R(x,y) + G(x,y) + B(x,y) )/ 3 (4.2)

Adicionalmente, la formula general para la determinacién de la intensidad se puede logra a
partir de la aplicacion de la siguiente férmula, donde los factores de ponderacion
dependeran de cada tipo de proceso o aplicacion en particular.

I(x,y) = ki R(x,y) + ka G(x,y) + k3 B(x,y) 4.3)

4.2 Pseudo-color y Falso Color

Como es de conocimiento general, el ojo humano no es capaz de distinguir entre niveles de
gris préximos, pudiendo discernir solo entre 2 a 3 docenas de niveles de gris. En cambio, si
somos capaces de distinguir entre un gran numero de colores, que se estima pueden llegar a
ser miles de colores y tonos diferentes. Para diferenciar objetos muy préximos en una
imagen o para describir o resaltar ciertas caracteristicas de un objeto es muy util emplear
colores, de donde se desprende que la utilizacién del color como descriptor de las
caracteristicas de una imagen es parte importante en el procesamiento digital de iméagenes.
El Pseudo-color (también denominado falso color) consiste en asignar colores a valores de
gris de una imagen monocromaética siguiendo algun criterio definido. La calificacién de
pseudo o falso color se utiliza para diferenciar el proceso de asignar colores a un imagen
monocromatica de un imagen de color verdadero (true color).

Existen circunstancias en las que se cuenta con imégenes en escala de grises y por

diferentes motivos se requiere tener la representaciéon en color de dichas imégenes.
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Algunos ejemplos muy conocidos se dan en medicina, en el caso de una tomografia axial o
una radiografia, las cuales se obtienen en principio en escala de grises debido a que no se
utiliza el espectro visible para la obtencién de dichos examenes. Otro ejemplo tipico es en
radioastronomia, que para obtener iméagenes se usan toda una gama diversa del espectro
radioeléctrico aparte de la luz visible. La necesidad de tener las imagenes en color es como
consecuencia de que es mas sencillo para la visualizacién humana, el encontrar ciertas
zonas con informacién importante si hay un cambio brusco de color que si simplemente
hay alglin cambio de intensidad.

En principio los colores a utilizar en las imégenes son del todo arbitrarios, es decir que no
tienen ninguna relacién con e color que tendria en la vida real, puesto que lo se busca,
principalmente es establecer los cambios de tonos de color, por lo que se denominan
procedimientos de pseudo-color a estos procesos o técnicas. Sin embargo, en ciertas casos
la referencia de falso color es utilizada para dar color a imagenes en niveles de gris pero
con una relacién directa con la vida real, como en el caso de colorear fotos o pelicula
antiguas.

Una de las técnicas mas utilizadas para obtener la imagen en pseudocolor es la de

Rebanada o Rebanado de Intensidad, la cual se describe a continuacion:

Rebanado de intensidad (Density Slicing — DS). La técnica de “Rebanado de Intensidad”
(también denominada “Rebanado de Densidad’), que permite obtener una codificacion del
color se basa en el principio de asignar un color a un nivel o conjunto de niveles de gris,
segun los requerimientos propios de cada proceso.
Consideremos la imagen como la interpretacién de una funcién 3D (intensidad contra un
espacio coordenado), el método puede verse como si pusiéramos planos paralelos al plano
coordenado de la imagen, cada plano rebana a la funcién en el 4rea de interseccidn.
En general la técnica puede resumirse como sigue: sea la escala de gris [0,L-1], sea el nivel
lo representado por el negro [f(x,y)=0], y sea el nivel l;.; representado por el blanco
[f(x,y)=L-1]. Suponga que se definen P planos perpendiculares al eje de intensidad en los
niveles 1, I, ....., . Suponiendo que 0 <P<L-1, los P planos parten la escala de grises en
P+1 intervalos V;, Va, ..... , Vps1. La asignaciéon de color a los niveles de gris de hacen
acorde a la relacion:

F(x,y)=ck st f(x,y) € Vi 4.4)
Donde c es el color asociado con el k-ésimo intervalo de intensidad Vi definido por la

particién de planos 1=k-1 y 1=k
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El rebanado de intensidad tiene mas significado y es mas 1itil cuando las divisiones de la
escala de gris estan basadas en alguna caracteristicas fisicas de la imagen.

Como no todas la imagenes tiene el rango completo de niveles de gris, es recomendable
determinar en primer lugar el nivel de gris mas y menos intenso (cercanos al blanco y
negro respectivamente), y luego aplicar la técnica dentro de este rango de niveles de gris.
Este proceso se conoce como DS Normalizado.

Una forma practica de entender este procedimiento en todo el rango de los niveles de
grises (256 niveles), se presenta en la Figura N° 4.1, donde se puede apreciar que a cada
nivel de gris se le asigna un color o triada, realizandose una transformacion de pixel a pixel

en funcidn a su valor f(i) = (ri, gi, bi)

Figura N° 4.1 — Asignacién de Color

A continuacién se describe una aplicacion de esta técnica, utilizada para el reconocimiento
de las mediciones de los niveles de precipitacion fluvial.

Una medida precisa para determinar el nivel de precipitacion fluvial, requiere de sensores
de tierra, los cuales son dificiles de disponer y representan un gran esfuerzo econémico,

siendo aun mas dificil de obtener informacién total de precipitaciéon, dado que una mayor
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parte de ellas ocurre en los océanos. Un método para obtener los datos de precipitacién
pluvial es utilizar la informacién satelital del TRMM (Tropical Rainfall Measuring
Misidn), que utiliza tres sensores espaciales para detectar lluvia: un radar de precipitacion,
un visualizador de microondas y un escaner de luz visible e infrarroja.

El resultado de los varios sensores de lluvia son procesados, resultando en valores
estimados promedio de lluvia sobre un periodo de tiempo dado en el area monitoreada, a
partir de lo cual se generan imégenes en escala de grises cuyos valores de intensidad
correspondan directamente a la cantidad de lluvia, con cada uno de los pixeles
representando areas de tierra fisica cuyos tamafios dependen de la resolucion de los

sensores, tal como se muestra en la Figura N° 4.2.

Figura N° 4.2 — Imagen en Niveles de Gris de Precipitacion Fluvial

El analisis visual de la imagen en tonos de grises mostrada en la Figura N° 4.2 anterior es
bastante dificil. Sin embargo, si utilizamos colores, y se logra construir una imagen como
la que se muestra en la Figura N° 4.3, se puede ver con mas facilidad que los valores
cercanos al azul significan valores bajos de precipitacion mientras que los rojos

corresponden a valores altos.

Figura N° 4.3 — Imagen en Pseudo-color de Precipitaciéon Fluvial
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En el Capitulo V se presentan dos ejemplos de utilizacién practica de esta técnica, a partir
de imagenes en niveles de gris, procesadas con programas desarrollados especialmente
para este Informe de Suficiencia, utilizando algunas de las funciones propias de matlab.

Existen otros tipos de transformaciones que son mas generales y por lo tanto son capaces
de obtener rangos mayores en los resultados de realce de pseudo-color, que el simple
rebanado de intensidades. Uno de ellos es el de realizar tres transformaciones
independientes de los niveles de gris de cualquier pixel de entrada, los cuales se utilizan
como entrada separadamente en los canales rojo, verde y azul por ejemplo para un monitos
de television a color. Este método produce una imagen compuesta, cuyo contenido de color

esta modulado por la naturaleza de las funciones de transformacién.



CAPITULO V
CASOS PRACTICOS DE ESTUDIO

En este capitulo del Informe de Suficiencia, mostraremos los casos practicos de
Procesamiento de Imagenes, con la utilizacién de las metodologias de Tonalidad de Grises
y Pseudo-color, para lo cual en algunos casos se ha tenido que desarrollar los codigos
necesarios de los programas en MATLAB, habiéndose obtenido las im4genes a procesar,
asi como la realizacion de varias pruebas de dichos programas, con el fin de determinar los
resultados con diferentes imégenes, o con la utilizaciéon de diferentes parametros y
condiciones. En total para el caso de Tonos de Grises se han utilizado cuatro imégenes a
color, dos en formato *.jpg y dos en formato *.tif como imagenes de prueba, mientras en el
caso de pseudo-color se han realizado las evaluaciones y pruebas sobres dos iméagenes

originales en tonos de grises o blanco y negro.

5.1.- Obtencion de Tonos de Grises y Filtrado

En este caso, se desarroll6 el programa para Matlab denominado “Obtener Grises”, cuyo
listado se presenta en el ANEXO A, en el cual se utiliz4 algunas de las funcionalidades de
las herramientas y rutinas existentes en Matlab. Mediante la utilizacién del Programa
“Obtener Grises”, se logré obtener la imagen en Tonos de Grises a partir de una imagen
original en color.

La primera parte del programa desarrollado es para poder obtener la imagen de origen
(color) a partir de cualquier archivo en formato *.jpg o *.tif existente en el directorio
defendido para trabajar con el programa Matlab. En nuestro caso hemos utilizado cuatro
ejemplos de imagenes a color, las cuales se muestran en la Figura N° 5.1, donde dos de

ellas corresponden a formatos *.jpg y las otras dos a formatos *.tif.



Caso 1

Caso 2

Caso 3 Caso 4
Figura N° 5.1 - Imagenes Originales (4 Casos)
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Para estos efectos se utiliza la funcion uigfile, que permite la presentacion de una pantalla

(ventana) para seleccionar el archivo a leer, tal como se muestra en la Figura N° 5.2.

Carga Imagen a Color ;i . i ll.&]

g_:s €ar &5 Archivos_Originales

Abrir 4

Tipo de El Cancelar I
archivos:

Figura N° 5.2 — Pantalla para seleccionar Archivo Original (*.jpg)

La funcién uigfile permite realizar una primera seleccién del tipo de archivos a leer, segiin
el parametro de tipo de extensién utilizados en la invocacién de dicha funcién. En el

siguiente ejemplo:
uigetfile("*.jpg','Carga Imagen a Color");

Se realizara la lectura de un archivo con extension *.jpg, cuya relacidon es mostrada en una
ventana (Figura N° 5.2), con el objeto que el usuario pueda realizar la seleccién de la
imagen a ser la procesada. En el caso de tratarse de una imagen con extensién *.tif, la

estructura de la instruccion sera la siguiente:
uigetfile("*.tif ,'Carga Imagen a Color");
El resultado sera la presentacidn de una ventana, tal como se presenta en la Figura N° 5.3.

Mediante la funcién imread(‘archivo de entrada’), se lee la imagen a color a la cual se ha

de convertir en tonos de grises. La descripcion detallada de la funcién imread, se presenta
en el ANEXO A.

La segunda parte importante, es convertir la imagen leida a su representacioén en tonos de
grises, para lo cual nos apoyamos en la funcién matlab rgbh2gray, tal como se muestra en

la siguiente instruccidn:

Imag_gris = rgb2gray(origen)
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Donde “origen™ representa la informacion de la imagen original leida, que mediante la
funcién rgb2gray es convertida a tonalidad de grises, la misma que en forma de valores de

intensidad se almacenan en la matriz Ima gris. En el ANEXO A, se presenta una

descripcién de la funcién rg2bgray.

Carga Imagen a Color ' 2 %! 2] x|
Nombre de Abrir
archivo: r

Tipo de |". tif LI Cancelar
archivos: ——

Figura N° 5.3 — Pantalla para seleccionar Archivo Original (*.tif)

Los comandos o instrucciones subplot e imshow, permiten mostrar las imagenes original y

en tonos de grises como resultado de los pasos anteriores.

Como tercera parte se ha procedido a aplicar diferentes técnicas de filtrado a la sefial
obtenida en “tonos de grises”, con la finalidad de realizar una comparacién visual de la
presentacion de la imagen procesada bajo estos tipos de filtros. Para ello se hace uso de la

funcién matlab fspecial, a fin de generar la funcidn filtro especifico a aplicar, por ejemplo:
hgauss = fspecial('gaussian"); 6 hlaplac = fspecial('laplacian');

La funcién. fspecial crea un filtro en dos dimensiones de acuerdo a la especificacion

ingresada, la que puede ser:

'average' promedio

'disk’ promedio circular

'gaussian' gaussiano pasa bajo

'laplacian' aproximacioén al operador Laplaciano 2D

"log' filtro Laplaciano Gausiano
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'motion' de movimiento
'prewitt’  prewitt con énfasis horizontal
1

sobel' sobel con énfasis horizontal

'unsharp' realce de contraste

Los resultados de la representacién de la imagen original y tonos de grises, asi como los
que se obtiene por la aplicacion de las diferentes “mascaras™ o filtros, se presentan en la
Figuras N°s 5.4-A y 5.4-B para el Caso 1, en las Figuras N°s 5.5-A y 5.5-B para el Caso 2,
respectivamente. En las Figuras N°s 5.6-A y 5.6-B para el Caso 3 y en las Figuras N°s 5.7-
Ay 5.7-B para el Caso 4.

Figura N° 5.4-A — Original y Tonos Grises (Caso 1)

En la Figura N° 5.4-A se puede observar la imagen original y la resultante de aplicar la
funcién de tonos grises, de donde se puede en primer lugar concluir que la conversion a
tonos de grises da como resultado una imagen de buena calidad para una representacion
grafica u observacion visual.

En la Figura N° 5.4-B, se presenta los resultados de la imagen filtrada con varios modelos
o alternativas de filtrado, siendo la resultante de los filtros promedio y gaussiano, los filtros
que permiten obtener un mejor resultado, en términos de representacion para una

observacion visual.
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Figura N°54-B
Resultados Caso 1
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En la imagen del Caso 2, la Figura N° 5.5-A corresponde a las imagenes original y en tono
de grises, como resultado del programa “Obtener grises.m”. La imagen original esta en
formato *.jpg y fue obtenida con una camara fotografica el afio 2003 en un viaje personal a

la localidad de Tarapoto.

Figura N° 5.5-A.- Imagen Original y Tonos de Grises (Caso 2)

La imagen de tono de grises mostrado en la Figura N° 5.5-A es de buena calidad y
resolucidén, sin embargo a nivel de imagenes filtradas, las obtenidas con la aplicaciéon de
filtros con las opciones Disk, Promedio y Movimiento, ofrecen una buena calidad grafica
de presentacion visual, tal como se observa en la Figura N° 5.5.-B.

En el Caso 3, la imagen en tonos de grises mostrada en la Figura N° 5.6-A, representa
bastante bien a la imagen original, la que corresponde a una imagen en formato *.tif,

obtenida de internet.
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Figura N° 5.6 — A: Imagen Original y Tono de Grises (Caso 3)

Luego de la aplicacion del proceso de filtrado, se puede observar en la Figura N° 5.6-B:

Resultados del Caso 3, que la aplicacion de los filtros de promedio, gaussiano y de

movimiento son los que ofrecen una mejor respuesta a la representacidon visual de la

imagen en tonos grises.

Imagen Criginal a Color
|

100
200
300
100 200 300 400 500

F. Gausiano F. Laplace

E. Prewitt F. Sobel

F. Average

F. Log F. Motion

F. Unsharp

Figura N° 5.6 — B: Resultados (Caso 3)

Para el Caso 4, se ha utilizado una imagen en formato *.tif, a partir de una fotografia, la

cual se muestra en la Figura N° 5-7-A, conjuntamente con le resultado de la representacion
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de dicha imagen en tonos de grises. En este Caso 4, la representacién de la imagen en
tonos de grises mostrada en la Figura N° 5.7-A, también representa aceptablemente a la
imagen en color, siendo una imagen facil de reconocer o entender por simple apreciacién
visual, sin mayor pérdida de informacién para su reconocimiento visual por parte del ojo

humano.

Figura N° 5.7-A: Imagen Original y Tono de Grises (Caso 4)

En la Figura N° 5.7-B se observan los resultados de la aplicacién de los diversos tipos de
filtro para el Caso 4, en la cual los resultados a partir de la aplicacién de filtros de
promedio, de promedio circular y de movimiento, permiten mostrar los mejores resultados

en la representacion de la imagen en tonos de grises para efectos visuales.

Tonos de Grises F. Average F. Disk
200
400
600
600
600 1000 1500
F. Gausiano F. Laplace F. Log F. Motion
F. Prowitt F. Sobel F. Unsharp

Figura N° 5.7 - B: Resultados (Caso 4)
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A partir de las evaluaciones realizadas en los cuatro casos detallados anteriormente, se
pueden arribar a las primeras conclusiones como son: i) una representacion en tonos de
grises es una buena representacion grafica y visual de las imagenes a colores, la cual es de
utilidad para diferentes fines o usos, segin cada caso que mas adelante se detallaran; ii) el
tratamiento y proceso de imagenes en tonos de grises, requiere de menos recursos en
términos de tiempo, memoria, etc. de los dispositivos informaticos utilizados para tal fin;
iii) el almacenamiento de imagenes en tonos de grises requiere de menor espacio en los
medios de almacenamiento de informacién digital; iv) la aplicacién de diversos tipos de
filtros a las imagenes en tonos de grises tienen diferentes respuestas segin las
caracteristicas propias de cada imagen, con lo cual no se puede establecer una Unica regla,
en el sentido que algin tipo de filtro puede ser el que de mejor respuesta con cierta imagen.
Finalmente, se puede también establecer que las funciones existentes en la herramienta
tecnolégica MATLAB, permite realizar estas evaluaciones de manera eficiente, siendo
necesario el desarrollo de los scripts o programas necesarios para la utilizaciéon de las
diversas funciones, comandos, sentencias, etc. que permitan modelar y procesar la
informacién correspondiente. En el ANEXO A, se ha incluido adicionalmente, el programa

Obtener grises_tif.m, que permite la lectura, proceso y grabacidon de iméagenes en formato
* tif.

5.2.- Pseudo Color — Color Falso

Otra de la técnicas en el procesamiento de imagenes, es la “colorear” o asignar colores a
imagenes en blanco y negro o que se encentren representadas en tonos de grises, lo cual de
alguna manera resulta ser contraria a la técnica descrita utilizada en el acapite 5.1 anterior,
referida justamente a la representacion de imagenes de color en tonos grises.

En este caso y a efectos de la evaluacion del caso préctico, se ha escrito diferentes “scripts”
o programas que utilizando algunas de las funciones de matlab, han de permitir la
obtencion de imagenes coloradas a partir de imagenes en blanco y negro y/o tonos de
brises.

Los “scripts” se han integrado en un médulo que bajo una representacidn gréafica permite
presentar un menu con las diversa funcionalidades desarrolladas, a fin de que el usuario
pueda interactuar con la imagen de entrada o de anélisis, a la cual en principio hay que
leerla y asignarla a una arreglo tipo matriz, y luego poderle aplicar diferentes patrones de

color (colormap), asi como ir modificando los umbrales (valor minimo y méximo) a
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considerarse para la asignacidon de un color determinado en funcidn del nivel de gris que
tenga la imagen original.
La primera parte consistié en la escritura de los programas o “scripts” para las funciones
principales de lectura o carga de la informacién correspondiente a la imagen a ser
procesada, la asignacion de un determinado patrén o gama de colores a ser utilizados como
“tabla de busqueda de color”, para la asignacién de un color, segin el nivel o tono de gris
que tenga cada pixel, en una imagen en blanco y negro o en tonos de grises. Finalmente fue
necesario desarrollar los programas que permitan reasignar los diferentes colores a cada
pixel, teniendo en consideracién la modificacién de los valores umbrales(minino y
méaximo). Los programas desarrollados son los siguientes:

- carga 1magen.m

- selec_patron.m

- deter valmin.m

- deter valmax.m

- principal.m

En las Figuras N°s 5.8 y 5.9 se presentan los casos considerados para la aplicacién de
seudo-color o color falso, denominados Caso “A” y “B”, respectivamente. En este punto,
es importante precisar que en diversos documentos técnicos que tratan sobre estas
metodologias, establecen una diferencia entre el caso cuyo fin es de caracter estético o de
presentacion visual, y el caso en que se trata de reconocer alguna informacion relevante
que en una representacion de tonos de grises no es posible observarla, estableciendo que en
el primer caso se trata de pseudo-color y en el segundo se denomina color falso. Sin
embargo, para fines practicos y en opinién nuestra, metodolégicamente se trata de lo
mismo, dado que lo que se pretende es la asignacién de un color determinado segin cada
fin, a un nivel dado de tono de gris o blanco y negro, de las imagenes monocromaticas.

A estas alturas, es obvio que si se tiene una imagen en blanco y negro puros, solo seria
posible dos colores, uno para el blanco y otro para el negro, en el caso de requerir asignar
colores a la imagen original. En consecuencia, es importante resaltar que un mayor nivel de
tonos de grises, es posible asignarle una mayor gama de colores.

Por otro lado, la capacidad visual del ojo humano, permite un mayor reconocimiento de
diferentes colores, en comparacién con los tonos de grises, en donde la capacidad del ojo

humano se encuentra bastarte restringido.
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Figura N° 5.8: Imagen Original — Caso “A”

Figura N° 5.9: Imagen Original — Caso “B”

Luego de la escritura de los scripts respectivos, a fin de obtener un modulo integrado, se
utiliz6 la funcionalidad de matlab, para crear “ments” mediante la funcionalidad GUI o

GUIDE, asignando en cada caso un script a un botén o representacion grafica, tal como se

muestra en la Figura N° 5.10.
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Figura N° 5.10: Menu Principal

En el ANEXO B, se presenta el listado completo de cada uno de los programas
desarrollados para las evaluaciones de este numeral 5.2, asi como una descripciéon de
algunas de las caracteristicas propias y las principales funciones matlab utilizadas, las que
has sido documentadas en cada script, mediante la escritura de los comentarios respectivos.
Para efectos de estas evaluaciones se ha utilizado 6 diferentes patrones o mapas de colores,
asi como diferentes valores umbrales para la asignacion de los mapas de color a cada nivel
de gris de la imagen a procesar. Los patrones utilizados son: ‘hot’, ‘hsv’, ‘gray’, ‘pink’,
‘cool’, ‘bone’ y ‘flag’.

La primera imagen a evaluar corresponde a una fotografia en blanco y negro de una vista
area de un fundo en la localidad de Ica-Perd, imagen a la cual se le han aplicado diversos
patrones de color con distintos niveles para el valor minimo y valor maximo. En la Figura
N° 5.11 se presentan los resultados de la utilizacién de un patrén de color ‘hot’ con dos
diferentes niveles de umbral, en el primer caso valor minimo = 0.00 y valor maximo = 0.82
y en el segundo caso con un valor minimo = 0.00 y un valor méximo = 0.60.

Tal como se puede observar en el segundo caso puede verse de mejor forma el area de

cultivo, incluyendo que a partir de ello puede ser determinada dicha extension, ya que la
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zona en color blanco corresponde a el area que no tiene ningun tipo de cultivo.
En el ANEXO B, se presenta la totalidad de resultados obtenidos por aplicacién de

diferentes patrones de color y con dos niveles de valores maximos,

Valor minimo = 0.00 - Valor Méaximo = 0.82

Valor minimo = 0.00 - Valor Maximo = 0.60

Figura N° 5.11: Resultados Pseudo-color Caso “A” — Patrén de color “hot”



59

El Caso “B” corresponde a una imagen tomada en una zona de selva baja, la cual ha sido
evaluada también con la aplicacién de varios patrones de color y dos niveles de valores
para los umbrales del minimo y maximo para la asignacion de un determinado color segin
el nivel de gris de cada uno de los pixeles en dicha imagen.

En la Figura N° 5.12, se presenta el resultado de aplicar un patrén de color (colormap) del
tipo “hsv” con un valor minimo = 0.00 y valor maximo = 0.60, donde se puede apreciar la
existencia de una carretera, la que se presente en un trazo azul, caracteristica que en el
imagen original podria haberse confundido con la presencia de dos rios o de dos caminos.
La imagen en falso color o pseudo-color, permite la diferenciacion evidente entre dicha

informacién contenida en la imagen original.

Figura N° 5.12 - Imagen hsv 0.00 — 0.60 — Caso “B”

Por otro lado, en la Figura N° 5.13 se presenta el resultado obtenido mediante la utilizacién
de un patrén de color (colormap) del tipo “hot” con valor minimo = 0.0 y valor maximo =
0.80, se observa que el rio y la carretera se presentan en colores diferentes, lo cual significa
que se trata de elementos diferentes dentro de la imagen de origen.

Por ultimo, en la Figura N° 5.14 se muestra el resultado de la aplicacion de un patrén de
color (colormap) tipo “flag” con un valor minimo = 0.00 y valor méximo = 0.80, permite el
reconocimiento de areas en la imagen original con “ausencia de informacién” o que no

corresponde a superficie de tierra. A partir de ello es viable la determinacion de la
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extension de una imagen con determinado tipo de informacion, como por ejemplo, nieve,

agua, area cultivada, etc.

Figura N° 5.13: Imagen “hot” 0.00 — 0.80 — Caso “B”

Figura N° 5.14: Imagen “flag” 0.00 — 0.80 - Caso “B”

En el ANEXO B, se presentan las imagenes resultantes de la aplicacién de diferentes
patrones de color (colormap), utilizando diferentes valores para el valor maximo (0.60 y

0.80).



CONCLUSIONES

Luego de haber revisado los fundamentos teéricos del Procesamiento Digital de Imagenes,

en cuanto a los conceptos de Muestreo, Discretizacion de Sefiales Continuas,

Transformada de Fourier y en especial las técnicas y conceptos del Procesamiento Digital

de Iméagenes, asi como la ejecucidn y andlisis de los ejemplos practicos descritos en el

Capitulo V de este trabajo, se llega a las siguientes conclusiones:

1.

El Procesamiento Digital de Imagenes basa su desarrollo en un amplio y completo
conocimiento de los fundamentos matematicos especialmente de la Transformada de
Fourier y la potencialidad de la misma ha permitido el gran desarrollo alcanzado en los

ultimos afios.

El Procesamiento Digital de Imagenes corresponde a un nuevo campo y especialidad
en el conocimiento para la Ingenieria Electrénica, con multiples e innumerables
aplicaciones en todo tipo de actividades del desarrollo humano, incluyendo campos del
conocimiento que hasta hoy tenian muy poca conexién, como es en el caso de sefiales o
imagenes satelitales para fines de mejorar el desarrollo agricola, de prevencién de
desastres naturales, o el reconocimiento de sefiales bioldgicas para determinar los
niveles de salud de la persona humana. Es decir, no hay campo del conocimiento que
no pueda aprovechas las ventajas y potencialidades del Procesamiento Digital de

Iméagenes.

En el Procesamiento Digital de Imagenes, se ha observado que existe una
potencialidad enorme en el tratamiento de las mismas, donde en realidad se puede
hacer cualquier cosa, existiendo hoy en dia muchos algoritmos desarrollados para cada
caso o aplicacion en particular, y que gracias a la globalizacién de la informacién a
través de INTERNET, ya no es necesario ni mucho menos conveniente redescubrir o
rehacer cédigos que ya estan desarrollados. Basta con realizar la bisqueda pertinente y

luego de acuerdo a los requerimientos especificos de cada problema o caso, realizar las
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adaptaciones necesarias, con lo cual el tiempo de implementacién de una solucién

realmente se ha reducido a niveles de horas o quizas minutos, en muchos casos.

Las herramientas existentes para poder simular o realizar las pruebas de
implementacion de alguna solucién son realmente potentes, permitiendo la ejecuciéon
de una gama de pruebas y/o evaluaciones como forma de buscar la mejor solucién para
un problema determinado, sin tener que realizar grandes inversiones en equipos
sofisticados, ni mucho menos complicados o implementar grandes desarrollos de
circuitos; tal es el caso del MATLAB, SIMULINK; LABVIEW, etc., que son
herramientas de tecnologia de informacién con una amplia variedad de
funcionalidades, tal como se demostré en las evaluaciones presentadas en el Capitulo
V.

Cada tipo de imagen y su tratamiento digital, es todo un campo del conocimiento para
que a través de la creatividad , andlisis y conocimiento de detalle del tipo de
informacién y las caracteristicas de las misma, se puedan desarrollar técnicas y
procedimientos para el tratamiento y procesamiento de dicho tipo de imagen, como
pueden ser en el. caso de la biomedicina, la informacién sismica y/o geoldgica, la de
mapas o imagenes satelitales, etc. Con seguridad en el corto plazo se abrirdn nuevas

“especialidades™ para el tratamiento de determinado tipo de imagen.

Los resultados obtenidos como parte de los casos practicos desarrollados, han
permitido comprender de manera clara y concreta el significado del “Tratamiento o
Procesamiento de Imégenes”, al tener que haber realizado el desarrollo de algunos
programas en MATLAB, haber ejecutado las pruebas y correcciones de dichos
programas, asi como la simulacién de diferentes tratamientos a las imédgenes de
prueba.. Lo contrario hubiera significado solo haberse quedado en el campo de los
conceptos y definiciones tedricos, de los fundamentos matematicos de las técnicas y
procedimientos para el Procesamiento de Digital de Imagenes, sin realizar la parte

practica correspondiente.

La representacion de la imagenes a color en Tonos de Grises, permite que dichas
imagenes puedan ser almacenadas y por consiguiente preservadas, utilizando un menor
espacio en los dispositivos de almacenamiento masivo, teniendo una relacién de 1 a 10
o hasta de 1 a 20, segiin sea el formato en el que la imagen a color este almacenada o

generada. Este caracteristicas, implica a su vez un menor costos de almacenamiento de
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dicha informacion, o una mayor cantidad de informacién almacenada a un menor costo,

o0 ambas caracteristicas a la vez .

Con la utilizacién de Tonos de Grises para la representacién de imégenes a color, estas
pueden estar mas facilmente disponibles para ser compartidas por otros usuarios, dado
que su transmisién ocupa un menor tiempo y ancho de banda, requiriendo de menores

recursos tecnoldgicos para esta disposicion.

La representacion en Tonos de Grises, permite la utilizaciéon de recursos tecnolégicos
existentes, como son impresoras en blanco y negro, faxes, equilpos monocromaéticos,
etc., para lo cual se convierte previamente a la imagen en color en una de Tonos de

Grises.

La aplicacién de técnicas de Pseudo-color o asignacioén de color, segin un determinado
patrén, permite el reconocimiento de informacién relevante para el observador, por la
diferencia de colores a la cual el ojo humano es mas sensible que a los diferentes

tonalidades de grises.

Segin cada imagen y el tipo de andlisis a que dicha imagen esta sujeta, se pueden
emplear diferentes patrones de color, no existiendo una unica regla o patrén de color
que de siempre la mejor informacién de la imagen procesada, segin el interés del

usuario.

Las técnicas de Pseudo-color son muy utilizadas para representaciones graficas donde
se debe enfatizar las diferencias entre los diferentes componentes de informacién de la

imagen original.

Aplicaciones:

La obtencién de imégenes en tonos de grises a partir de imégenes a color, asi como el

procesamiento de imagenes en blanco y negro para obtener imédgenes a color mediante

procedimientos de pseudo-color, tienen una serie de aplicaciones practicas, tales como las

que a continuacioén se detallan;

1.

Impresion de imégenes a color en dispositivos monocrométicos como son impresoras,

faxes, etc., asi como su visualizacién en equipos blanco y negro.

Disponer de gran volumen de informacion en linea, como consecuencia de procesos

de escaneo de documentos originales a color, los cuales de mantenerse en su formato
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original requeririan de hasta 20 veces mas del espacio requerido por las imagenes en
tonos de grises, en los dispositivos de almacenamiento masivo de informacién. Un

ejemplo, permitira una mejor comprensién de este caso:

Asumamos que tenemos que almacenar la informacién de 600,000 documentos,
de un promedio de 50 péaginas cada uno, donde la imagen de una pagina a color
podria requerir de 10MB a 15MB, lo cual haria necesario disponer entre 300 GB
(600,000 x 50 x 10 MB = 300,000,000 MB) y 450 GB (600,000 x 50 x 15 MB). Sin
embargo en el caso de tener dicha informacioén en tonos de grises esto representaria
entre 15GB y 45GB, haciendo mucho mas facil su disponibilidad, almacenamiento
y capacidad de distribucién, con fines de consulta y preservacion, aplicable en

Centros de Documentacion, Bibliotecas, Archivos Centrales, etc.

Utilizacién de técnicas de Pseudo-color para el tratamiento de informaciéon que de
manera natural esta en tonos de grises, como son la mayoria de informacién médica o
biomédica, a la cual aplicando diferentes patrones de color se logra reconocer
informacién correspondiente a los diversos componentes de la imagen, como son
tejidos blandos, huesos, nervios, musculos, tejidos o cuerpos extrafios o con

malformaciones, etc.

En el procesamiento de informacién sismica, la que originalmente también esta en
tonos de grises, a la que por aplicacion de determinados patrones de color, es posible
reconocer formaciones geoldgicas que podrian corresponder a determinar yacimientos
conteniendo determinado tipo de minerales y/o estructuras que podrian contener

hidrocarburos como gas, petréleo o condensados.

Capacidad de procesar informacién antigua, para que aplicando un patrén de color
determinado, se pueda tener una mejor presentacion de la imagen original, en la que
sea mas facil para la persona humana el reconocimiento de alguna informacién de

interés.

En el reconocimiento y determinacion de extensiones bajo nieve, con inundaciones,
zonas desérticas, zonas de tierra, areas sin informacidn, son posibles a partir de ambas
técnicas, para lo cual es necesario determinar el nimero de tonos de grises en un caso,
o los niveles de umbral y patrén de color en el segundo caso. El resultado final de la
imagen de un area determinada permitiria estimar y reconocer la extensidén que se

encuentra bajo alguna de las situaciones descritas anteriormente. El Caso “B”
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presentado en el ANEXO B, y procesada con un patrén de color “flag” y valores
umbrales de 0.00 y 0.80 muestra las zonas con informacién y las que no., mientras
que en el Caso “A” mostrado en el mismo ANEXO B, al procesar la imagen con un
patron de color “pink” y valores umbrales de 0.00 y 0.80, permite reconocer

claramente el area cultivada, en contraste con el 4rea que no esta dedicada al cultivo.



ANEXO A



Programa Obtener_Grises.m
El listado completo del programa se muestra continuacion:

function Obtener_grises

clear all; clc; close all;

%

% Esta funcion convierte una imagen RGB a una imagen en Tonos de Grises.
% Se puede realizar con o sin la aplicacion de filtros

% Pedro Arce Chirinos

% parce@perupetro.com.pe

%

% Presenta una ventana para poder seleccionar la imagen a procesar (leer)

%

buffer=pwd;

[archivo, path] = uigetfile("*.jpg','Carga Imagen a Color'); cd(path);

% Obtencioan de las partes del archivo; Directorio, nombre, extension y version
[pathl,archi,extl,vers1] = fileparts(archivo);

a_input=imread(archivo); % Lee archivo que corresponde o contiene una imagen a color
cd(buffer);

imagris=rgb2gray(a_input); % Convierte archivo leido a Tonos de Grises
figure (1)

% Para presentar la Imagen Original en la parte izquierda de la Pantalla
subplot(1,2,1)

imshow (a_input); title ('Imagen Original');

% Para presentar la Imagn en Tonos de Grises en la parte derecha de la Pantalla
subplot (1,2,2)

imshow (imagris); title ('Imagen Tonos de Grises');

%

% Creacion de diversos filtros a aplicar a la imagen bidimensional

%

haver=fspecial(‘average'); hdisk=fspecial('disk');
hgauss=fspecial('gaussian’); hlaplac=fspecial('laplacian');

hlog=fspecial('log"); hmotion=fspecial('motion');
hprewitt=fspecial('prewitt'); hsobel=fspecial('sobel");
hunsharp=fspecial(‘unsharp');

%

% Definicion del nombre de los archivos para la grabacion de los mismos en el
% Directorio de Trabajo. El Directorio de Trabajo es el mismo donde se encuentra
% el Modelo o Programa

%

archO = strcat(archi,'_gris',extl); archl = strcat(archi,’_faver',extl);

arch2 = strcat(archi,'_fdisk',extl); arch3 = strcat(archi,’_fgauss',extl);
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arch4 = strcat(archi,’_flapl',extl); archS = strcat(archi,' flog'.extl);

arch6 = strcat(archi,’ fmot',extl); arch7 = strcat(archi,' fprew',extl);
arch8 = strcat(archi,’_fsobel',extl); arch9 = strcat(archi,'_unsh',extl);

%

% Creacion de las imagenes con la aplicacion de los Filtros definidos

%

pphaver=imfilter(imagris,haver); = ppdisk=imfilter(imagris,hdisk);
ppgauss=imfilter(imagris,hgauss);  pplaplac=imfilter(imagris,hlaplac);
pplog=imfilter(imagris,hlog); ppmotion=imfilter(imagris,hmotion);
ppprewitt=imfilter(imagris,hprewitt); ppsobel=imfilter(imagris,hsobel);
ppunsharp=imfilter(imagris,hunsharp);

%

% Creacion de una nueva pantalla (N° 2) para presentar la Siguiente Informacién:
% .

% Imagen Original

% Imagen en Tonos de Grises

% Imagen Resultante por la aplicacién de cada Filtro definido en el Programa
%

figure(2)

subplot(3,4,1)

subimage(a_input); title (‘'Imagen Original a Color");

subplot(3,4,2);
imshow(imagris); title ("Tonos de Grises');

subplot(3,4,3);
imshow (pphaver); title('F. Average');

subplot (3,4,4);
imshow(ppdisk); title('F. Disk");

subplot(3,4,5);
imshow(ppgauss); title('F. Gausiano');

subplot(3,4,6)
imshow(pplaplac); title('F. Laplace');

subplot(3,4,7)
imshow(pplog); title('F. Log");

subplot(3,4,8)
imshow(ppmotion); title('F. Motion');

subplot(3,4,9)
imshow(ppprewitt); title('F. Prewitt");



subplot(3,4,10)
imshow(ppsobel); title('F. Sobel");

subplot(3,4,11)
imshow(ppunsharp); title('F. Unsharp');

figure(3)
subplot(2,1,1);
subimage(imagris); title (‘'Imagen Escala de Grises');

subplot(2,1,2);
imshow(ppunsharp); title ('Imagen Escala de Grises - Filtro Unsharp');
%
% Se solicita al Usuario si desea Guardar (archivar), la Imagen en Escala de Grises
%
user_j=input('Requiere Guardar la Imagen en Escala de Grises? Si [s] o No [n] ','s");
if user_j='s'
guarda_archivo(imagris,arch0);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo en Escala de Grises');
end

%
% Se solicita al Usuario si desea Guardar cada Imagen resultante de la Aplicacion
% de cada Filtro.
%
user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Average ? Si [s] o No [n] ','s");
ifuser_j=='s'
guarda_archivo(pphaver,archl);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Average');
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Disk ? Si [s] o No [n] ','s");
if user_j='s'
guarda_archivo(ppdisk,arch2);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Disk");
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Gauss ? Si [s] o No [n] ','s");
ifuser_j=='s'
guarda_archivo(ppgauss,arch3);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Gauss');
end
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user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Laplacian ? Si [s] o No [n] ,'s");
if user j=='s'
guarda_archivo(pplaplac,arch4);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Laplacian');
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Log ? Si [s] o No [n] ','s");
ifuser_j='s'
guarda_archivo(pplog,arch5);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Log");
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Motion ? Si [s] o No [n] ','s");
ifuser j="s'
guarda_archivo(ppmotion,arch6);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Motion');
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Prewitt ? Si [s] o No [n] ','s");
ifuser j="'s'
guarda_archivo(ppprewitt,arch7);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Prewitt');
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Sobel ? Si [s] o No [n] ,'s");
if user j='s'
guarda_archivo(ppsobel,arch8);
else
disp(' '); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Sobel');
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Unsharp ? Si [s] o No [n] ','s");
if user_j=='s'
guarda_archivo(ppunsharp,arch9);
else
disp(' "); disp(No se ha Guardado Archivo Filtrado - Unsharp");
end

disp( °);
disp(PROCESO FINALIZADO";
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function guarda_archivo(imagen,archiO0)
%
% Permite grabar la informacion del archivo 'imagen' como 'archi00")
%
if(exist(archi00))
warndlg('El Archivo ya Existe');
disp (‘debe borrar antes el archivo..");
disp (archi00);
else
imwrite(imagen,archi00);
mensaje = strcat ('Archivo.. ',archi00,' Grabado Satisfactoriamente');
disp (mensaje);
end

end

71



72

Relacion de Funciones y comandos:

La relacion de las principales funciones y comandos utilizados en el programa
Obtener_grises.m, asi como su descripcidn especifica y ejemplos de aplicacidn, son los que se

presentan a continuacion:

Tabla A.1: Principales Funciones y Comandos Utilizados

Nombre Descripcién Ejemplo
imread La funcién imread se puede usar para leer imagenes. a_input=imread(archivo)
Si laimagen es “escala de grises” entonces imread a_input=imread(‘figura.jpg’)
devuelve una matriz bidimensional. Si laimagen es RGB a_=imread(ﬁlename,fmt)
entonces imread devuelve un arreglo tridimensional.
rgb2gray La funcién rgb2gray convierte imagenes RGB a escala | imagris=rgb2gray(a_input)
de grises, conservando la informacién de luminiscencia y
eliminando la de tonalidad y saturacién.
subplot subplot crea un conjunto de subventanas en una pantalla, | subplot(3,4,1)
aefectos de poder mostrar una informacién en cada subplot (1,2,2)
subventana. Los parémetros de la funcién
subplot(m,n,s), significa la creacién de un arreglo de
“m” por ”n” subventanas, activando la ventana “s”.
imshow imshow permite presentar en la ventana o subventana imshow (imagris)
activa la imagen correspondiente. En el formato imshow | imshow (imagen,100)
(I,n), “n” representa el numero de niveles de grises a
considerar en la presentacién grafica, en caso de omitir
dicho pardmetro, la funcién imshow utiliza 256 niveles
de grises.
fspecial La funci6n fspecial permite crear “méascaras” o filtros bi- | haver=fspecial(‘average');
dimensionales predefinidos, fspecial(tipo) puede ser hgauss=fs|pecial('gaussian’);
“gaussian” para filtro gaussiano pasa bajo, “sobel”
para un filtro Sovel horizontal para enfatizar los bordes,
“prewitt” para un filtro Prewitt horizontal para
enfatizar los bordes, “laplacian” para un filtro
aproximador al operador Laplaciano, “log” para un filtro
Laplaciano Gaussinao, “average” para un filtro de
promedio, “unsharp” para un filtro que mejora el con-
traste unsharp, entre otros.
strcat La funcion strcat, permite concatenar cadenzas de arch9 = strcat(archi,’_unsh',ext1)
caracteres
imfilter La funcién imfilter permite aplicar un filtro ppprewitt=imfilter(imagris,hprewitt)
multidimensional, imfilter (a,h) realiza el filtrado de “a” | ppsobel=imfilter(imagris,hsobel)
aplicando la méscar o filtro “h”.
input La funcién input permite imprimir un mensaje en la linea input('Requiere Guardar la 'Imagen en
de comandos de MATLAB y recuperar como valor de Escala de Grises? Si [s] o No [n] ','s");
retorno un valor numeérico o el resultado de una expresién
escrita por el usuario
if La sentencia if permite evaluar / ejecutar otras sentencias | if user j=='s'
si los resultados 16gicos son verdaderos o falsos, segin guarda_archivo(pplog,arch5);
sea la l6gica del proceso. else -
disp(' "); disp('No se ha Guardado
Archivo Filtrado - Log");
end
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disp La funcién disp permite imprimir en pantalla un mensaje | disp(‘Proceso Terminado
de texto, o el valor de una matriz correctamnete’)
disp(H)
imwrite La funcién imwrite permite grabar o escribir una imagen | imwrite(imagen,archi00);

en un archivo grafico (digital),
imwrite(imagen,archivo,fmt), donde imagen es la
informacioén a escribir, archivo es el nombre donde se
grabara la informaci6én y fmt es el formato de salida (jpg,
tif, etc). Laimagen puede ser una en escala de grises (m
por n) o a color (m por n por 3)

imwrite(imag,’out_fin’,’jpg’)

guarda_archivo

La funci6n guarda_archivo, es uan funcion escrita
especificamente para esta evaluacion, que permite grabar
la informaci6n de la imagen con el nombre de archivo
definido en archi00, utilizando para ello el siguiente
formato: guarda_archivo(imagen, archi00), pardmetros
que le son asignados al momento de invocar la funcién
guarda_archivo.

guarda_archivo(imagen,archi00)
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Programa Obtener_Grises_tif.m
El listado completo del programa se muestra continuacion:

function Obtener grises_tif

clear all; clc; close all;

%

% Esta funcion convierte una imagen RGB a una imagen en Tonos de Grises.
% Se puede realizar con o sin la funcién de aplicacion de filtros

% Pedro Arce Chirinos

% parce@perupetro.com.pe

%

% Presenta una ventana para poder seleccionar la imagen a procesar (leer)

%

buffer=pwd;

[archivo, path] = uigetfile("*.tif','Carga Imagen a Color - ext TIF"); cd(path);
% Obtencioan de las partes del archivo; Directorio, nombre, extension y version
[pathl,archi,extl,versl] = fileparts(archivo);

a_input=imread(archivo); % Lee archivo que corresponde o contiene una imagen a color
cd(buffer);

imagris=rgb2gray(a_input); % Convierte archivo leido a Tonos de Grises

figure (1)

% Para presentar la Imagen Original en la parte izquierda de la Pantalla
subplot(1,2,1)

imshow (a_input); title ('Imagen Original’);

% Para presentar la Imagen en Tonos de Grises en la parte derecha de la Pantalla
subplot (1,2,2)

imshow (imagris); title ('Imagen Tonos de Grises');

%

% Creacion de diversos filtros a aplicar a la imagen bidimensional

%

haver=fspecial(‘average');  hdisk=fspecial('disk");
hgauss=fspecial('gaussian'); hlaplac=fspecial('laplacian');

hlog=fspecial('log"); hmotion=fspecial("'motion");
hprewitt=fspecial('prewitt'); hsobel=fspecial('sobel');
hunsharp=fspecial(‘'unsharp");

%

% Definicion del nombre de los archivos para la grabacion de los mismos en el
% Directorio de Trabajo. El Directorio de Trabajo es el mismo donde se encuentra
% el Modelo o Programa

%

archQ = strcat(archi,' _gris',extl); archl = strcat(archi,' faver',extl);

arch2 = strcat(archi,' _fdisk',extl); arch3 = strcat(archi,’_fgauss',extl);



arch4 = strcat(archi,' flapl',extl); archS = strcat(archi,' flog',extl);
arch6 = strcat(archi,' fmot',extl); arch7 = strcat(archi,’_fprew',extl);
arch8 = strcat(archi,'_fsobel',extl); arch9 = strcat(archi,’_unsh',extl);

%

% Creacion de las imagenes con la aplicacién de los Filtros definidos

%

pphaver=imfilter(imagris,haver); = ppdisk=imfilter(imagris,hdisk);
ppgauss=imfilter(imagris,hgauss); = pplaplac=imfilter(imagris,hlaplac);
pplog=imfilter(imagris,hlog); ppmotion=imfilter(imagris,hmotion);
ppprewitt=imfilter(imagris,hprewitt); ppsobel=imfilter(imagris,hsobel);
ppunsharp=imfilter(imagris,hunsharp);

%

% Creacion de una nueva pantalla (N° 2) para presentar la Siguiente Informacion:
%

% Imagen Original

% Imagen en Tonos de Grises

% Imagen Resultante por la aplicacion de cada Filtro definido en el Programa
%

figure(2)

subplot(3,4,1)

subimage(a_input); title (‘'Imagen Original a Color");

subplot(3,4,2);
imshow(imagris); title ("Tonos de Grises');

subplot(3,4,3);
imshow (pphaver); title('F. Average');

subplot (3,4,4);
imshow(ppdisk); title('F. Disk");

subplot(3,4,5);
imshow(ppgauss); title('F. Gausiano');

subplot(3,4,6)
imshow(pplaplac); title('F. Laplace');

subplot(3,4,7)
imshow(pplog); title('F. Log");

subplot(3,4,8)
imshow(ppmotion); title('F. Motion");

subplot(3,4,9)
imshow(ppprewitt); title('F. Prewitt');



subplot(3,4,10)
imshow(ppsobel); title('F. Sobel');

subplot(3,4,11)
imshow(ppunsharp); title('F. Unsharp");

figure(3)
subplot(2,1,1);
subimage(imagris); title ('Imagen Escala de Grises');

subplot(2,1,2);
imshow(ppunsharp); title ('Imagen Escala de Grises - Filtro Unsharp');
%
% Se solicita al Usuario si desea Guardar (archivar),
% la Imagen en Escala de Grises
%
user_j=input('Requiere Guardar la Imagen en Escala de Grises? Si [s] o No [n],'s");
if user_j=='s'
guarda_archivo(imagris,arch0);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo en Escala de Grises');
end

%
% Se solicita al Usuario si desea Guardar cada Imagen resultante
% de la Aplicacién de cada Filtro.
%
user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Average ? Si [s] o No [n] ,'s");
if user_j=='s'
guarda_archivo(pphaver,archl);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Average');
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Disk ? Si [s] o No [n] ','s");
if user_j=='s'
guarda_archivo(ppdisk,arch2);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Disk');
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Gauss ? Si [s] o No [n] ','s");
ifuser j='s'
guarda_archivo(ppgauss,arch3);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Gauss');
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~end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Laplacian ? Si [s] o No [n]','s");

if user_j=='s'
guarda_archivo(pplaplac,arch4);
else

disp(' '); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Laplacian');
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Log ? Si [s] o No [n] ,'s");
if user_j=='s'
guarda_archivo(pplog,arch5);
else
disp(' '); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Log");
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Motion ? Si [s] o No [n]','s");
if user_j=='s'
guarda_archivo(ppmotion,arch6);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Motion");
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Prewitt ? Si [s] o No [n]','s");
ifuser j=='s'
guarda_archivo(ppprewitt,arch7);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Prewitt');
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Sobel ? Si [s] o No [n] ','s");
if user_j=='s'
guarda_archivo(ppsobel,arch8);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Sobel");
end

user_j=input('Requiere Guardar la Imagen Filtrada - Unsharp ? Si [s] o No [n] ','s");
ifuser_j=='s'
guarda_archivo(ppunsharp,arch9);
else
disp(' "); disp('No se ha Guardado Archivo Filtrado - Unsharp');
end

disp(' );
disp(PROCESO FINALIZADO");
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function guarda_archivo(imagen,archi00)
%
% Permite grabar la informacidn del archivo 'imagen' como 'archi00')
%
if(exist(archi00))
warndIg('El Archivo ya Existe');
disp (‘debe borrar antes el archivo..'");
disp (archi00);
else
imwrite(imagen,archi00);
mensaje = strcat (‘Archivo.. ';archi00,' Grabado Satisfactoriamente');
disp (mensaje);
end

end
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ANEXO B



Programa Principal.m

El listado completo del programa se muestra continuacion:

Programa carga_imagen.m

function carga_imagen

%

% Este programa lee o carga la imagen en Tonos de Grises
% Por default lee archivos tipo *.jpg, sin embargo puede leer
% otros de tipos de archivos como *.tif

%

global gris_imagen; % Imagen en Tono de Grises o Blanco y Negro
global val_min; % Umbral del valor minimo para asignar color
global val max; % Umbral del valor maximo para asignar color
global tipox; % Tipo de colormap

delete *.mat;

clc;

clear all;

val max =1; val min=-1;
disp(val_max); disp(val_min);

buffer=pwd;

[archivo, path_name] = uigetfile("*.jpg','Lee / Carga Imagen Tono de Grises');
cd(path_name);

gris_imagen=imread(archivo); % Lee Imagen en Tonos de Grises

cd(buffer);

figure(2)

imshow(gris_imagen); % Muestra la Imagen Original

save gris_imagen; % Almacena la Imagen en Tonos de Grises
save val_max; % Almacena el umbral Valor Méaximo
save val_min; % Almacena el umbral Valor Minimo

Programa selec_patron.m

function selec_patron

%

% Selec_patron, permite seleccionar el tipo de colormap a utilizar
% para asignar el color segin el nivel de tono de gris en cada pixel
%

global tipox; % Tipo de colormap seleccionado

d={'hot','hsv','gray','pink’,'cool','bone','flag'};



[tipox,vl] = listdlg('PromptString','Seleccione un patron de color:',...
'SelectionMode','single’,...
'ListString',d);

save tipox; % Almacena el Tipo de Colormap seleccionado

Programa deter_valmin.m

function deter valmin
%
% Deter_valmin, permite modificar el valor minimo utilizado para
% asignar el color segun el patrén seleccionado por Selec_patron.m
%
% Segun el tipo de colormap asignado, presenta la Imagen en color
% resultante a partir de la Imagen Original (tonos de grises) y el
% patrén (colormap) seleccionado
%
%
% Verifica que se haya leido (cargado) previamente una imagen
if(~exist('gris_imagen.mat'))

a=wamdlg('Debe leer una imagen en Tonos de Grises ');
end

% Verifica que se hay seleccionado un patrén (colormap)
if(~exist('tipox.mat'))
a=warndlg('Seleccione Colormap');

end

clear all

global gris imagen; % Imagen en Tonos de Grises o Blanco y Negro
global val_min; % Umbral - Valor maximo para el colormap
global val_max; % Umbral - Valor minimo para el colormap
global tipox; % Tipo de colormap seleccionado

load gris_imagen, % Carga a Memoria la Imagen a Procesar

load val_min; % Carga a Memoria el Valor maximo - colormap
load val max; % Carga a Memoria el Valor minimo - colormap
load tipox; % Carga a Memoria el tipo de colormap seleccionado

% Reconoce el calor a asignr como valor minimo, segiin desplazamiento del

% cursor o0 marca en la regleta

v=get(gcbo,'Value');

Hndl=findobj(gcbf, Tag','text1");

str=sprintf('%2f',v);

set(Hndl,'String',str);

val min=v; % Asigna como nuevo valor minimo el reconocido de la pantalla
save val min; % Almacena el valor minimo

save val _max; % Almacena el valor maximo
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% Genera la matriz [0] con valores menores a 1
o=double(gris_imagen)/256;

% Segun tipo de colormap seleccionado previamente, asigna el valor de
% la variable ctipo para el procesamiento posterior
ctipo="default’;
if(tipox=1)
ctipo="hot';
elseif(tipox=2)
ctipo="hsv';
elseif(tipox=3)
ctipo='gray';
elseif(tipox=—4)
ctipo="pink'
elseif(tipox=5)
ctipo="cool';
elseif(tipox=—=6)
ctipo="bone";
elseif(tipox=7)
ctipo="flag';
end

% Verifica que el valor minimo sea menor al valor maximo
% En caso de haber un error, emite un mensaje indicando tal error
% para que el usuario modifique alguno de ellos.
%
% En caso de ser correcto, muestra la imagen en pseudo-color
% segun el patrén (colormapo) seleccionado y los valores umbrales
% definidos por el usuario
%
if val_max >= val_min

figure(3);

colormap(ctipo);

pcolor(o);

h=pcolor(o);

set(h,'LineStyle','none");

disp(tipox)

disp(ctipo)

caxis([val_min val max]);

axis ij;
else

a=warndlg('Error: Val_min debe ser MENOR que Val _max');

end

Programa deter_valmax.m

function deter_valmax
%



% Deter_valmax, permite modificar el valor méximo utilizado para
% asignar el color segun el patrén seleccionado por Selec_patron.m
%
% Segun el tipo de colormap asignado, presenta la Imagen en color
% resultante a partir de la Imagen Original (tonos de grises) y el
% patrdon (colormap) seleccionado
%
%
% Verifica que se haya leido (cargado) previamente una imagen
if(~exist('gris_imagen.mat'))

a=warndlg('Debe leer una imagen en Tonos de Grises max');
end

% Verifica que se hay seleccionado un patron (colormap)
if(~exist(‘tipox.mat'))
a=wamndlg('Seleccione Colormap");

end

clear all

global gris_imagen; % Imagen en Tonos de Grises o Blanco y Negro
global val_min; % Umbral - Valor méximo para el colormap
global val max; % Umbral - Valor minimo para el colormap
global tipox; % Tipo de colormap seleccionado

load gris_imagen; % Carga a Memoria la Imagen a Procesar

load val min; % Carga a Memoria el Valor maximo - colormap
load val_max; % Carga a Memoria el Valor minimo - colormap
load tipox; % Carga a Memoria el tipo de colormap seleccionado

% Reconoce el calor a asignr como valor minimo, segin desplazamiento del

% cursor o marca en la regleta

v=get(gcbo,'Value');

Hndl=findobj(gcbf,' Tag','text5");

str=sprintf('%2f,v);

set(Hndl,'String',str);

val_max =v; % Asigna como nuevo valor maximo el reconocido de la pantalla
save val max; % Almacena el valor maximo

save val_min; % Almacena el valor minimo

% Genera la matriz [0] con valores menores a 1
o=double(gris_imagen)/256;

% Segun tipo de colormap seleccionado previamente, asigna el valor de
% la variable ctipo para el procesameint posterior
ctipo='default';
if(tipox==1)
ctipo="hot';
elseif(tipox==2)
ctipo="hsv';
elseif(tipox==3)

83



84

ctipo='gray';
elseif(tipox==4)
ctipo="pink’
elseif(tipox==5)
ctipo='cool';
elseif(tipox==6)
ctipo="bone",
elseif(tipox==7)
ctipo="flag';
end

% Verifica que el valor médximo sea mayor o igual al valor minimo
% En caso de haber un error, emite un mensaje indicando tal error
% para que el usuario modifique alguno de ellos.
%
% En caso de ser correcto, muestra la imagen en pseudo-color
% segun el patrén (colormap) seleccionado y los valores umbrales
% definidos por el usuario
%
if val_max >=val_min

figure(3);

colormap(ctipo);

pcolor(o);

h=pcolor(o);

set(h,'LineStyle','"none");

disp(tipox)

disp(ctipo)

caxis([val _min val_max]);

axis ij;
else

a=wamndlg('Error: Val _max debe ser MAYOR que Val_min');

end



Pseudo-color

A continuacidn se presentan los resultados de aplicar los diferentes patrones de color con
un valor umbral maximo de 0.60 y 0.80, para los Casos “A” y “B”, respectivamente:.

Caso “A”

Figura N° B.1: Imagen Original — Caso “A”

Hot 0.00 — 0.60 Hot 0.00 — 0.80
Figura N° B.2: Imagen “hot” 0.00 — 0.80 — Caso “A”

Default 0.00 — 0.60 Default 0.00 — 0.80
Figura N° B.3: Imagen “default” 0.00 — 0.80 — Caso “A”



Coo0l 0.00 - 0.60 Co010.00 - 0.80
Figura N° B.4: Imagen “cool” 0.00 — 0.80 — Caso “A”

Bone 0.00 — 0.60 Bone 0.00 — 0.80
Figura N° B.5: Imagen “bone” 0.00 - 0.80 — Caso “A”

Flag 0.00 — 0.60 Flag 0.00 — 0.80
Figura N° B.6: Imagen “flag” 0.00 — 0.80 — Caso “A”
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Pink 0.00 — 0.60 Pink 0.00 — 0.80
Figura N° B.7: Imagen “pink” 0.00 — 0.80 — Caso “A”

Hsv 0.00 - 0.60 Hsv 0.00 - 0.80
Figura N° B.8: Imagen “hsv” 0.00 — 0.80 — Caso “A”

Gris 0.00 - 0.60 Gris 0.00 - 0.80
Figura N° B.9: Imagen “gris” 0.00 — 0.80 — Caso “A”
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Caso B:

Figura N° B.10: Imagen Original — Caso “B”

Hot 0.00 —0.60 Hot 0.00 — 0.80
Figura N° B.11: Imagen “hot” 0.00 — 0.80 — Caso “B”

Default 0.00 — 0.60 Default 0.00 — 0.80
Figura N° B.12: Imagen “default” 0.00 — 0.80 — Caso “B”



Coo01 0.00 - 0.60 Co01 0.00 - 0.80
Figura N° B.13: Imagen “cool” 0.00 — 0.80 — Caso “B”

Bone 0.00 — 0.60 Bone 0.00 — 0.80
Figura N° B.14: Imagen “bone” 0.00 — 0.80 — Caso “B”

Flag 0.00 — 0.60 Flag 0.00 — 0.80
Figura N° B.15: Imagen “flag” 0.00 — 0.80 — Caso “B”
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Pink 0.00 - 0.60 Pink 0.00 — 0.80
Figura N° B.16: Imagen “pink” 0.00 — 0.80 - Caso “B”

Hsv 0.00 - 0.60 Hsv 0.00 - 0.80
Figura N° B.17: Imagen “hsv” 0.00 — 0.80 — Caso “B”

Gris 0.00 - 0.60 Gris 0.00 - 0.80
Figura N° B.18: Imagen “gris” 0.00 — 0.80 — Caso “B”
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