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Resumen

En este trabajo de tesis se realiz6 un estudicedakmestauracion digital de imagenes con
degradacion por borrosidad, mediante la utilizaciériécnicas de procesamiento digital de
imagenes, dentro de los algoritmos que aplican tgstede técnicas se encuentran los
siguientes: Filtro de Wiener, Filtro Inverso y eiterio de Minimizacion de rizado; para
poder implementarlos se cred una aplicacion consel de la herramienta Matlab. El
objetivo fue disminuir o remover los efectos qugrddan una determinada imagen y de
esta forma obtener imagenes de mejor calidad.dglego de restauracion utilizado en este
trabajo de tesis, requiere el conocimiento de lagampetros de ruido que causan la
degradaciéon (angulo y distancia hacia donde selefda borrosidad); aun, cuando los
valores de estos parametros son desconocidos, s@sepobtener una aproximacion de
ellos.

Se procesaron los resultados y con base en laaew@tuque se hizo después de
aplicar el filtro de mediana con los tres métodegabktauracion, se concluy6 que el filtro
de Wiener es mas eficiente, con un porcentajerde @e 6.47%, mientras que al aplicar el
filtro inverso el porcentaje de error fue mas altle 13.50%, y con el criterio de
minimizacion de rizado se tuvo 8.28%. Los porc&stale error se obtienen al aplicar la
formula del calculo del error relativo, tomando ecomienominador el punto medio del
rango del nivel de intensidad que es 128. De acuardstos resultados, se recomienda el
uso del filtro de Wiener porque presenta un pogjerde error menor, en el caso de usar
los filtros restantes es recomendable aplicartehdio de mediana para reducir el ruido sal
y pimienta que pueda contener la imagen y asi ldgralisminucion del porcentaje de
error. En la mayoria de los casos de estudio edafijase encontré que el ruido sal y
pimienta causa un aumento en el porcentaje de enrdos filtros inverso y minimizacion
de rizado, al aplicar el filtro de mediana se cguigi reducir este ruido, sin embargo no se

logré que estas dos técnicas obtuvieran mejorettadss.



Abstract

This research project entails a digital restorafonject of images degraded by blurring,
using digital image processing techniques thatumhelthe following algorithms: Wiener
filter, inverse filtering, and ripple minimizatiotp implement them, it was used the Matlab
tool. The objective was to reduce or remove theot$f that degrade a given image
obtaining images of better quality. The restoratmocess requires knowledge of noise
parameters that cause degradation (angle and céstanwhere the blurring takes effect);
however, when the values of these parameters &mowm it is possible to approximate
them.

After the results were processed, an evaluationmeade after applying the median
filtering using the above-mentioned methods ofardion and the following conclusion
was reached: The Wiener filter is more efficienarththe others filters, with an error
percentage of 6.47 %. While applying the inver$terfi the percentage was the highest,
13.50 %, and the ripple minimization technique ewas 8.28 %. The error percentages are
obtained applying the formula for calculating tleéative error, using as a denominator the
midpoint of the range of intensity level is 128. &greement to these results, it is
recommended to use the Wiener filter because gemtea minor error percentage, in case
of using the others filters, it is necessary tolgpipe median filtering to reduce the salt and
pepper noise contained in the image, to decreasertbr percentage. In most case studies
evaluated, it was found that the salt and peppé&enoauses an increase in the error
percentage, the filters inverse and ripple minirtnirg to apply the median filter to reduce
this noise, however does not possible that thesddahniques to obtain better results.
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GLOSARIO DE TERMINOS

BORDE

BORROSA

BRILLO

CONVOLUCION

DEGRADACION

DIGITAL

Es un area donde existe un cambio importdatentensidad o de
iluminacion en la imagen, un ejemplo es la regiond# termina un

objeto y comienza otro con niveles de gris dissr{ducar 2008).

Impreciso. Que no se ve o no se distintaramente (Lara 2000).

Indica la intensidad de luz emitida sobre @mea especifica
(Somolinos 2002).

La convolucion es un operador matenmatgque transforma dos
funcionesf y g en una tercera funcidbn que en cierto sentido
representa la magnitud en la que se superpbnemna version
trasladada e invertida de En la convolucion el valor de un pixel de
salida se calcula mediante la suma ponderada gexeles vecinos.
Dentro del campo del procesamiento de imagenesnieolucion se

realiza entre una imageh y una matriz llamada mascara para

filtrar g, la convolucién def y g se denotd * g . (Esqueda &

Palafox 2005).

Reducir o desgastar las cualidadesrentes a alguien o algo (RAE
2001). De lo cual se deduce que degradacion ernimagen es la

disminucion gradual de cualidades o caracteristieda imagen.

Cuando se hace referencia a esta palabrandea que opera
mediante la conversion a digitos o a unidades disuws de los
datos o las sefiales que maneja, por ejemplo laputadoras (Lara
2000).
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FILTRO

LUMINANCIA

LUMINOSIDAD

PROCESAMIENTO

PSF

RIZADO

GLOSARIO DE TERMINOS

Un filtro es una ecuacién matematica quenier modificar el valor
de un pixel segun los valores de los pixeles cansgEl filtrar una
imagen consisten en aplicar una transformacion phtaner una
nueva imagen de forma que ciertas caracteristmassentuadas o
disminuidas (Sucar & Gémez 2001).

Magnitud que expresa el flujo luminosoneuna direccion
determinada, por unidad de angulo sélido y por achide area
proyectada de la superficie radiante sobre el plaoonal a la
direccion de radiacion (RAE 2001).

Es el brillo de una zona respecto aaosona blanca de la imagen
(Somolinos 2002).

Aplicacion sistematica de una serie de operacios@sre un
conjunto de datos, generalmente por medio de masyipara

explotar la informacion que estos datos represeihia 2000).

Del inglégoint spread functionfuncion de la extension del punto.
Representa la funcion de emborronamiento bidimeasiael
sistema de captacion de imagenes, que generaleeneriante por

traslaciones (Banham & Katsaggelos 1997).

El factor de rizado se define como la red@centre la tension pico-
pico de la sefal rectificada (diferencia entrddattiacion méxima y
el minimo alrededor del valor medio) y la compoeettntinua de
la misma (GTE 2004). El rizado corresponde a ladulationes o
fluctuaciones que se presentan en una sefal, ercasb sefial de

una imagen.
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GLOSARIO DE TERMINOS

TONO Indica si un area parece similar al rojo, alloaverde, azul, o a una

proporcion de ellos (Somolinos 2002).
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

La base del presente proyecto es el procesamiegiialdde imagenes y su linea de
investigacion esta enfocada a la restauracion deyemes digitales. Dado que en este
trabajo la materia prima son imagenes, es necesampezar definiendo qué es una imagen
y mas especificamente qué es una imagen digital.

Una imagen es una representacion o ilustraciérigbecaie puede ser una cosa, un
objeto, una persona, o incluso un lugar, el codtemie una imagen es informacién que
describe al objeto, y se presenta a las persomagjpa puedan visualizarlo y generar una
interpretacion, formando asi sus propias conclesi@obre ciertos fendmenos en distintas
ciencias. Segun Gonzélez & Woods (1992), una imatdjgital se define como una
representacion en dos dimensiones del mundo visoaksponde a una matriz de valores
gue indican la intensidad o brillantez del objétos seres humanos tienen la tendencia de

realizar una representacion visual de las accigoegealizan; de los sentidos que poseen,



CAPITULO 1. INTRODUCCION

el de la vision es el mas desarrollado, éste esedio por el cual el organismo capta la
informacion.

De acuerdo a los estudios realizados por AntonjpekzdAlemany, publicados por
Ortega (2007), las nuevas tecnologias de visionheaho que el 85% de la informacion
gue el ser humano recibe sea a través de losyo@sto sigue aumentando a medida que la
tecnologia avanza, lo que constituye un reto efutelro, ya que gran parte de esta
informacién son imagenes.

La computadora es una herramienta creada por dbreocon el fin de almacenar y
procesar informacién, mucha de esa informacionafiente la encontramos en forma de
imagenes digitales.

En los ultimos afios el manejo de imagenes digitddsa convertido en un tema de
interés general, ya existen areas del conocimientaue las imagenes constituyen la
materia prima para la extraccion de informaciérip dgace que el tratamiento de las
imagenes sea algo inherente al desarrollo tecraaggcientifico.

Existen ciertas ramas dentro de la computacion rgadas de estudiar el
tratamiento de este tipo de imagenes, de las csalpaeden destacar:

Vision por computadora: Sucar (2008) define visibn como el mecanismo que
permite reconocer y percibir objetos en el ambiefiteun ser vivo es el cerebro quien le da
un significado a la informacion que se obtieneagés de la vista, analiza las imagenes de
lo particular a lo general. Desde el punto de vigiamatico, la vision por computadora es
un area de la inteligencia artificial que trataedtéudiar los procesos de la visibn humana
con la finalidad de entenderlos y asi poder gertécaicas de conocimiento que ayudaran a
construir maquinas que tengan caracteristicas ypodamiento similar al de los seres
humanos, las cuales podran percibir e interpretgué ven.

La visibn por computadora tiene como objetivo estraclasificar y medir
caracteristicas de una imagen para su descripcibregretacion por la computadora.
Dentro de las numerosas aplicaciones que existeia dgsion por computadora, se
mencionan las siguientes areas de aplicacion: poscandustriales, percepciéon remota,
robdtica, interpretacién de escritura, reconocitaese personas y apoyo al diagndstico
médico. La diferencia con el procesamiento digi@limagenes son los resultados, en el

area de vision por computadora los resultados sescrightivos, es decir permiten
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determinar la identidad y localizacion de objetas @na imagen, mientras en el
procesamiento de imagenes los resultados son iraagen

Procesamiento digital de imageneses una disciplina que cuenta con diferentes
técnicas, las cuales permiten procesar imagenes@dio de una computadora (Castleman
1996).

En el &rea de procesamiento de imagenes, a meewg@aentran imagenes que no
tienen la calidad adecuada, debido a que existelegidacion o ruido en ellas, situacion
gue impide obtener informacion fidedigna. En ocas#) el contenido en las imagenes
distorsionadas es muy valioso y no hay manera derpacceder a ella sin realizar una
restauracion de la imagen, situacion que se complebido al desconocimiento de las
herramientas que permiten realizar la restauratgdimagenes.

La importancia del procesamiento digital de imageraglica en que cada dia mas
areas del conocimiento hacen uso de imagenes coanfuente importante de informacion.
Entre las mas conocidas se encuentran la astrondiniagia, medicina, criminalistica,
historia y robdtica.

Los esfuerzos de este trabajo de tesis estan elf®ca eliminar el efecto de
borrosidad que produce el movimiento en la camiatanaar una fotografia y recuperar la
imagen real a partir de la imagen distorsionada.

En este trabajo se usaron diversos algoritmos s&awecion de imagenes, los
cuales se implementaron en computadora. Entreldositsnos empleados esta el filtro de
Wiener, el filtro inverso y el criterio de minimi@an de rizado. De cada uno se realiza una
evaluacion de los resultados obtenidos.

Entre las herramientas utilizadas esta el softwdetlab, el cual permite la
manipulacion de datos matriciales, que es la foemala que estan estructuradas las
imagenes al ser manipuladas por una computadoraeyn&s cuenta con funciones

apropiadas para el procesamiento de imagenes.

Organizacion del documento de tesis
Esta tesis esta estructurada en cinco capituldastréaduccién, antecedentes, marco teorico,

desarrollo del tema y el dltimo capitulo son lasdatesiones, recomendaciones y trabajos
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futuros. La introduccion es a la que en este momesst le estd dando lectura, a
continuacion se describen de manera general Idsootapitulos restantes y los anexos.

Capitulo 2. Se describen los estudios que se halizagdo en el campo de la
restauracion digital, mostrando que han sido dagemisciplinas las que han utilizado
técnicas que forman parte de este campo de ingegiig Se presentan los objetivos que se
alcanzaron bajo ciertas limitaciones y los alcangestiene la tesis.

Capitulo 3. Contiene el marco tedrico, que es lsebpara la realizacién del
proyecto. La investigacion de los conceptos basesgundamental, permite conocer a
detalle el tema del procesamiento digital del doaina parte la restauracion digital de
imagenes, ofreciendo una definicion clara de lositéos que se utilizaran a lo largo del
desarrollo de este documento de tesis.

Capitulo 4. Describe las técnicas empleadas pata stzlucion a la restauracion de
imagenes digitales con degradacién por borrosidael presentan algunas imagenes.
También, se explica como funcionan algunos de létdos mas utilizados que son el
filtro de Wiener, el criterio de minimizacion deado y el filtro inverso. Por dltimo, se
detallan las pruebas realizadas junto a los remdtabtenidos.

Capitulo 5. Se resumen las conclusiones a lasejliegaron a lo largo del proyecto
y se sefalan posibles lineas de trabajos futures ppdrian extender los resultados
obtenidos en el presente trabajo.

Anexo A. Contiene una descripcion sobre el uso alaplicacion creada para
realizar el estudio sobre la restauracion digigaindagenes.

Anexo B. Se muestra el codigo utilizado para cileaaplicacion, escrito en el
lenguaje de Matlab.

Anexo C. Se da una breve descripcion del contesedl €D.

Después de haber descrito la panoradmica genertdrdal de restauracion digital de
imagenes, se procederad a dar a conocer la infobmagcesaria para comprender este

trabajo de tesis a partir de los estudios previessg han realizado.
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En este capitulo se describen los trabajos queaserdmlizado acerca del tema de la
restauracion de imagenes digitales, esto congistdbiear y comprender el trabajo de tesis
tomando en cuenta estudios similares que se hdmo lsedteriormente, en los que se podra
verificar que la restauracion digital es un temamprdial en diversas disciplinas

cientificas. Se plantea la forma en que se haizaell y cuél ha sido la solucion.

2.1. Estado del arte y trabajos relacionados

Algunos estudios realizados sobre la restauracigitalde imagenes han sido de gran
utilidad para la obtenciébn de imagenes de mejoidadl en diferentes areas del
conocimiento e investigacion. En este trabajo dis & realiza un andlisis sobre algoritmos

de restauracién aplicados a imagenes que conteleggadacion por borrosidad.
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El estudio de restauracion de imagenes en astranemplendo una perspeva
bayesiana, desarrollado pMolina et al. (2001), fue realizado para darle soluciér
problema de degradacion que presentaban las im@gemadas por el telescofHubble
antes que se detectarherror en el espejo principal. El plema del espejo se debia ¢
aberracion esférica que era causada por una cuevattbnea del mismo, producida por
pulido realizado por un instrumento defectuosayue producia imagenes sometidas
fendmeno de borrosidad. El hecho de que caduto de observacion costacien mil
dolares, dio pauta para que proporcionaramas impulso a la investigacion sobre
restauracion de las imagenes digital

El objetivo principal de este estudio fue presetdarmétodos mas utilizados pi
restauraimagenes en astronomia optica, en especial el @isnédodos bayesianos so
las imageneslLos métodos bayesianos se distinguen de los otoogue incluyer
informacidn espacial especifica acerca de los objptesentes en la imagen, el teorem
Bayesse utiliza para conocer la probabilida posterioride cierta variable de interés de
un conjunto de hallazgos, en otras palabras lanasibn bayesiana debe indicar
imagenes que tienen mayor probabilidad de parecesss la imagen original, dodo el
conjunto de imagenes posible que se ha creadarateola imagen degradada a caml
(aplicacion de técnicas de suavizado, mejora dgemaetc.), lo que se busca es obt
una funcién que permita estimar o aproximar, laugoh que se estd tcando. Las
imagenes enviadas por el telescopio antes de @ra f&olucionado el problema de
espejo principal, sirvieron como una excelente pidacion de imagenes para reali
pruebas de este método.

Un ejemplo de la aplicacion de los métodoyesianos, es la utilizada en L
imagen del planeta Saturno tomada des(Tierra, la cual se rested mediante el métoc

de Bayes. B la figura 2.1 se muestran los resultados obtst

Imagen con borrosidad Imagen restaurada

Figura 2.1. Restauracién de la imagen del planeta Saturno.
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El hacer este estudio, demostré6 que no sélo essaoerestaurar las imagenes
tomadas desde la tierra, sino también las queitlareaviadas desde el espacio.

Muchas de las aplicaciones astrondmicas involuetagstudio de la restauracion
digital de imagenes. Esta area sirve como puntgatdda y apoyo a proyectos que
requieren conocer del tema, es por ello que ertrediajo fue necesario conocer los inicios
de la restauracion digital para tener un panorarda amplio de la clasificacion de las
técnicas ademas de los problemas relacionadodleon e

Otro de los estudios realizados en la restauradigital de imagenes astronémicas
es el realizado por Banham & Katsaggelos (199 Mddanencionan que las imagenes que
se obtuvieron de las diversas misiones espaci&asger, Lunar Orbitery Mariner)
estaban sujetas a diversas degradaciones, contalagsdas por las vibraciones de los
equipos o la incapacidad de los astronautas pantemerse quietos mientras tomaban las
fotografias en un ambiente sin gravedad. La pérdelanformacion debida a la mala
calidad de las imagenes generd problemas econgmsiets estimado que las 22 imagenes
tomadas durante el vuelo déariner IV a Marte en 1994, costaron diez millones de
dolares.

Para darle solucion a este problema se tuvo qudinamla aproximacion basada
en el campo del procesamiento de la sefal (la apamidn de los ingenieros) y la
aproximacion basada en modelos estadisticos, dmwytar en los campos aleatorios de
Markov, la llamada aproximacion bayesiana o ediadisEl estudio mostro que los dos
son perfiles de un mismo problema, cuya visual@adonjunta proporciona una imagen
mas nitida y con mejor calidad. Los campos aleadofproporcionan medidas de
probabilidad sobre un dominio de definicibn quegtenelaciones de tipo espacial o
temporal, para este caso se estudiaron las rekcida tipo espacial, esto es porque para
poder determinar una funcién de estimacion aprepiagie permita obtener la imagen
restaurada llamadaen el modelo de degradacion, es necesario quéreafgen degradada
denominaday se le someta a cambios, estos cambios van a gelieeasas imagenes, es
necesario que solo se consideren aquéllas imageeegengan mayor probabilidad de ser
De manera que cuando se realice un cambio de ond&lun puntd, no sélo se toma en

cuenta el valor en si, sino que se considerandlmses de sus vecinos.



CAPITULO 2. ANTECEDENTES

Este trabajo ayudo a que muchas personas se artane=n estudiar, mejorar y crear
algoritmos para la restauracion digital de imagefBenham & Katsaggelos 1997). El
estudio realizado hace uso de ciertos métodosivakiigar sobre ellos se encontré que el
filtro inverso es de gran utilidad para este traldg tesis en el que se requieren estudiar
algoritmos de restauracion, porque es aplicableosa dasos donde existe ruido por
movimiento del sistema de captacion, la Unica ddsye es que el ruido debe ser muy
pequefio.

En el departamento de ingenieria informatica, d&néersidad de Santiago de
Chile, se realizé un trabajo de restauracién dey@nés usando el criterio de minimizacion
de rizado (Mery & Lépez 2003), donde el problemasistié en encontrar la fila o columna
de la imagen original no degradada a partir ded&rimde degradacion y la fila o columna
de la imagen degradada.

Por esta razon se presenté una metodologia pasanasimagenes degradadas por
un movimiento horizontal puro, lo que significa gse utiliza para una degradacion
correspondiente a un movimiento lineal uniformenghixeles.

En la figura 2.2 se muestra un ejemplo que ilussta proceso de degradacion, para
una imagen (fig. 2.2a) donahees equivalente a 10 pixeles (fig. 2.2b), 20 pixéfey. 2.2¢)

y 30 pixeles (fig. 2.2d).

(b) (d)

Figura 2.2. Proceso de degradacién de una imagen. a) imagginabr Imagenes degradas por medio de un

movimiento horizontal uniforme: b) 10 pixeles, €)@xeles y d) 30 pixeles.

Debido a que se observé que un conjunto de solesiolm deseadas presentan
grandes oscilaciones, se planted darle solucidnetgroceso de restauracion aplicando
una minimizacion de rizado, por lo que se realiné avaluacion con distintos criterios de

minimizacion de rizado segun costo computacionalegempefio en la restauracion de
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imagenes con Y sin ruido. El criterio de minimizacide rizado consiste en disminuir las
oscilaciones debido a la degradacion y porgue esxistuchas soluciones en las cuales se
debe tomar en cuenta la que tenga menores pics respuesta.

Se efectlo una etapa de pruebas con 6 imagenekmeo by negro, todas con
dimensiones de 256 x 256 pixeles, y se simularggradiciones con 6 movimientos
horizontales y 6 niveles de ruido gaussiano, raatlp pruebas con y sin discretizacion de
la imagen degradada, cada una de las imagenessizeirada usando 10 métodos distintos
(transformada discreta de Fourier, transformaderelis de cosenos, método de Laplace,
filtro laplaciano de Gauss, filtro paso alto, mé&at la inversa, etc.) que fueron evaluados
segun desempefio y tiempo de ejecucion. Los méthdasn implementados en una
computadora Intel Pentium IV a 1500-MHZ de velodidal software utilizado fue Matlab
version 6.1.

Los resultados mostraron que la solucion basadainen optimizacion directa
presenta una buena alternativa debido a un tierepgjetucion bajo. En la figura 2.3 se
muestran las imagenes originales empleadas, seiapaebién los resultados de aplicar el

filtro pseudo-inversa que es un método de restauraplicado a ruido gaussiano.

n Imagen original Imagen degradada Imagen restaurada

3 pixeles

10 pixeles

20 pixeles

Figura 2.3.Resultados de la restauracion en 6 imagenes dbarue
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40 pixeles

50 pixeles

64 pixeles

Figura 2.3.Resultados de la restauracién en 6 imagenes dbg(aentinuacion).

Para realizar la evaluacién del desempefio de losdo® de restauracion se utilizé
la férmula del mejoramiento de la relacion sefi@tUISNR, por sus siglas en inglés), la

cual se representa por la ecuacion 1.

ISNR = 20log ,, H G| = 20log,,

H B H ZiLzl Tzl(':ii - F5 )2 W

dondeF representa a la imagen origin@lJa imagen degradada, la imagen restaurada sera
denotada poF'. Si el ISNR es grande significa que la restaurae®ibuena, y si tiende a
infinito quiere decir qué= y F’' son iguales. Este criterio de medicion sélo pusele
aplicado a problemas de restauracion en los guealgen degradada ha sido simulada pues
se necesita contar con la imagen original. En Egen se muestran dos gréficas, la figura
2.4a representa la medicion del ISNR en cada entosl métodos, la figura 2.4b es la
desempefio en cuanto a tiempo de ejecucion, en agnbasaciones el mejor desempefio
fue obtenido por el método de la pseudo-inversagael a simple vista en la gréfica es

dificil determinar cual de ellos es el mejor.
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En este trabajo se utilizé el método de minimizaaé rizado para la restauracion

de imagenes con muy buenos resultados y, como fa kecho mencion, este método es

utilizado en esta tesis, confirmando que los radok obtenidos después de llevar a cabo

el proceso de la restauracion digital de imageaesatisfactorios.

En el Departamento de Ciencia Forense de la Undaetsde Policia Central en

Taiwan se realizaron estudios sobre la restauragigital en imagenes forenses (Wen

2002), ya que en el campo de la ciencia forenseniaghos datos en imagenes penales,

incluidas las impresiones dactilares, fotos de rescedmaras de vigilancia y cintas de

video. Las pruebas pueden convertirse en el pulaee cpara resolver crimenes. Sin

embargo, las pruebas pueden estar contaminadasl poido (borrosidad en fotografias

debido al movimiento de objetos como: automovildslincuentes, entre otros) de las

escenas de los crimenes, y llegar a estar distaidés o deformadas. En este caso, las

pruebas no podran utilizargese puede perder la oportunidad de detener eeloxdentes.

El objetivo principal de las técnicas de restadna@s mejorar la calidad de una imagen

degradada. Los fendmenos de degradacion se puedsanfar por movimiento de la

imagen, la turbulencia atmosférica, borrosidad,raude foco y ruidos electrénicos

borrosos.

En el proceso de restauracion de imagenes se usadeén de la extension del

punto (PSF) para modelar el tipo de ruido que ptasi& imagen, sin embargo en las

11
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imagenes forenses el obtener un PSF correcto hifacik @l proceso de la restauracion
la imagen, en este trabajo se revisan varias P8& @uales se les busca una solucior
los resultados experimentales se podra obtener que imeagen mejoradas con que P<
los filtros utilizados.

Se hicieron dos etapas de prueba, la primera dansim hacer pruebas con una ¢
imagen, se agrego ruido a la imagen, incluyendouglo gaussino, uniforme, por
turbulencia atmosférica y por movimien

Los métodos propuestos que se han implementadorgsteaurar las imagenes ¢
el filtro inverso y el filtro de Wiener. El filtramverso es muy eficiente si se sabe el mo
que causa la degradacion.

Posteriormente se aplicaron los métodos a un @adpara resolver el caso de
obtencion de placas de un vehiculo en movimiertiteroendo la imagen restaurada d

imagen con ruidogcomo lo muestra la figura =

CA'54U.I Fadal'l CARAD

Imagen original Imagen con borrosidad Imagen restaurada

Figura 2.5.Restauracion de la imagen de las placas de unutetdn movimientc

Esta investigacion de gran ayuda ya que los resultados que se oltavi
aplicar el algoritmo de filtro dWienerfueron exitosostomando en cuenta de que si
existiera la imgen original es posible percibir el contenido déragen y serviria para
propasito por el cual fue tomada, que es la ideatifon de placas de un vehicupor lo
que es necesario evaluar con otros algoritmos lesnas imagenes. La aplicaci
desarollada en esta tesis hace uso de este algoritmestiuracion y los resultados que
obtuvieron fueron satisfactori

En la Universidadrecnoldgicade la Mixteca se realizo la tesis “Técnica multi
en la solucién del problema de restauracion d” (Nufiez 2007),donde se plante6
problema que debido al crecimiento de equiposal&gtnuevos y mas potentes, los cu
permiten capturar imagenes de alta resolucion, deasigo que las imagenes sean
grandes y que los algoritmos que en un principinziftnabin sin dificultad con das, ahora

se consideran lentos.oP ello es necesario desarrollar otros algoritmoa distintos

12
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enfoques, que permitan seguir con el procesamugigital de imagenes de forma fluida y
sin complicaciones. Aun cuando este problema yasita solucionado por diversos
métodos, como lo son Gauss Seidel, gradiente catjuyg Jacobi entre otros, resulta que
tienen como principal desventaja el ser muy lenEstos métodos buscan resolver el
sistema de ecuaciones mostrado en (Ec. 2), loggwecson iterativos y se realizan hasta

que convergen,

A11 A12 e Ain X b1
A21 Azz A2n X, bz
. . . . . , (2)

Anl An2 T Ann Xn bn

dondeA es una matriz cuadradages un vector conocidoxes un vector desconocido. Las
variables que se representan con estos vectoreAsoragen degradada, vector de la
imagen degradadl, es el vector de la imagen restaurada.

De ahi que este trabajo se hizo con el objetivaaplecar la técnica multigrid
combinando estimacion bayesiana y campos aleatariaskovianos, para hacer la
reconstruccion de una imagen que ha sido degradadn,la finalidad de realizar la
restauracion digital mas réapida.

Al aplicar la técnica multigrid se observé que sopelos algoritmos Gauss Seidel,
Jacobi y Gradiente, tanto en la evaluacion deegftga como en el costo computacional. La
técnica multigrid solo trabaja con matrices cuadsadue sean mdultiplos de dos, lo que
hace que sea deficiente respecto a otros algoripessi trabajan con imagenes de
cualquier dimension. Se realizaron varias pruebasdéstintas imagenes a escala de grises,
utilizando el software llamado “ImageRestore” que flesarrollado por el autor del trabajo
antes mencionado, lo que le permiti6 comparar éssiltados de aplicar los algoritmos
multigrid, Jacobi, Gauss Seidel y Gradiente a cadade ellas. A las imagenes se anadio el
20% de ruido uniforme, que es mas dificil de quiiae el de “sal y pimienta”, mediante el
programa de ediciéon de imagenes Photoshop.

Los resultados presentados en la figura 2.6 soa paa imagen de 512 x 512
pixeles, se puede observar claramente que la mejacion en cada algoritmo tarda mas en
comparacion con la técnica multigrid.

13
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Alzoritme WMo, Iteraciones Tiempoiseg) Costo
Mulkigrid 1 015625 JOEEE1TSE. 1T
Gums Seidel 1 0.O7E1Z  E0Z026099E. 05T
Comss Seidel 1 014062 5B15830088 1846
Comss Seidel 5 034375 5661846704723
Comss Seidel 0 070312 S500546E87 DR05
Comss Seidel an 1.39062 2535476 1122445
Comss Seidel A0 SAETED AB4E454558 6058
Comss Seidel 100 T.2IETS  AB4ER00S54.2675
Cuuss Serdel 1000 [ 30 R T ol 15
Comss Seidel m 183700875 S546R00262.4565
Jacobi 1 O.07E12  G1Z1908097. 7906
Jducabi ] 014062 5036719454444
Jacobi 5 035087 574660-4304.8716
Jacobi 0 078487 563545810, 1588
Jacobi an 140E25  A5ETTEOGTT. 1288
Jacobi A0 S.ABAT  BEAMSE026.6606
Jacobi 100 T.OTE1Z A5464471804.2025
Jacobi 1000 7028125 AS4GR00262.4565
Jucohi X0 14280057 55463005262 4565
+ Cradisnts 1 010037  TEEEE 156519500
&S A A & A . F s Grodiente i 028125 11206743043 6650
o S o3 i Crndiente 5 M 00N SFMRSFNSTY SRS

Figura 2.6. Resultados de la restauracién de una imagenauntdiz los métodos: Multigrid, Gauss Seidel,

Jacobi y Gradiente.

Al utilizar la técnica multigrid para la soluciorldoroblema de restauracion digital
se realizaron diversas comparaciones con los @igusi Gauss Seidel, Jacobi y Gradiente,
por lo que se encuentra cierta similitud con laegtigacion propuesta en el presente
documento, soOlo que en este caso se investigar@pligaron otros algoritmos de
procesamiento digital de imagenes, los cuales kbitre de Wiener, el filtro inverso y el

criterio de minimizacién de rizado.

2.2. Justificaciéon

En la actualidad, los equipos de software y hardvpara el tratamiento de imagenes son
mas accesibles (Dominguez 1996), lo que ha penificc en los Ultimos afios se pueda
aplicar la restauracion de imagenes digitales eversias disciplinas, tales como:

astronomia, medicina, ingenieria, criminologia, ldgé, sistemas de informacion

geogréfica, microscopia, etc. El procesamientdalige imagenes brinda las posibilidad de
hacer investigacién en estas areas sin necesidadade grandes inversiones en equipos
muy sofisticados, siendo el procesamiento digieirdagenes una de las mas explotadas

recientemente.
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Muchas veces, el repetir un proceso para la adguisde una imagen involucra
una cantidad grande de procesos que pueden sears@®sttanto econdmica como
computacionalmente; o que puede ser dificil de goerran otra vez, por lo que es
necesario tener mecanismos para aprovechar masmbgen y obtener una mayor y mejor
calidad en la informacion.

Mediante la restauracion de imagenes por compudacks posible obtener
informacién relevante de la escena captada porcansara. La restauracion de imagenes
sirve para mejorar una imagen con fines intergretsit al aplicar la restauracion se podra
extraer mas informacion para una toma de decisiones

Con el fin de disminuir o eliminar los defectos porrosidad que produce el tomar
imagenes en movimiento, surgio la necesidad der area aplicacion que permitié la
obtencion de imagenes de mayor calidad, donde iBeardgn diversos algoritmos de
procesamiento digital de imagenes que fueron impiteados en computadora, los cuales
buscan cémo obtener la imagen original a partiadmagen observada, con el objetivo de
extraer propiedades y caracteristicas que ayudempéar el analisis que esté realizando la

persona.

2.3. Planteamiento del problema

La imagen captada por un dispositivo electronigicO o electro-Optico puede presentar
degradacioneproducidas por ruidos en el sensor, borrosidadddelpior ejemplo, a un mal
enfoque de la camara, al movimiento de la cAmaaatarbulencias atmosféricas (Pérez
2005). Hay que considerar que aunque se pudievarvalrealizar el proceso de captura de
la imagen en repetidas ocasiones, no siempre sadsditla misma imagen con las mismas
caracteristicas. La degradacion en una imagenfiur ien la confiabilidad de la imagen en
la investigacion cientifica, debido a que ayuddescubrimiento de nuevos sucesos, como
lo es el descubrimiento de nuevos cuerpos celdatésma de decisiones, como encontrar
al o los culpables de un delito en la ciencia feegrdeteccion de objetos captados por un
robot movil, etc.

La metodologia a seguir y con la cual se buscé&adlaicion a este problema consta

de los siguientes pasos:
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* Dominio del problema.

* Adquisicién de imagenes.

» Aplicacion de ruido a las imagenes.

* Implementacion de los algoritmos de restauracidizatndo Matlab.
* Realizar pruebas y mejoras con los algoritmos.

» Evaluacion y comparacion de los resultados.

2.4. Objetivos

Objetivo general
Realizar y evaluar la restauracion de imagenesdamgradacion por borrosidad, con la
finalidad de obtener imagenes que contengan infcidmade mayor calidad, empleando

técnicas de procesamiento digital de imagenes.

Objetivos especificos
» Buscar y estudiar diferentes técnicas y algoritpasa la restauracion digital de
imagenes con degradacién por borrosidad.
* Implementar algoritmos para restaurar imagenes adegas con ruido por
borrosidad.
* Analizar y evaluar los resultados obtenidos emmplémentacién de los algoritmos

gue permiten la restauracion digital de imagenesdegradacion por borrosidad.
2.5. Alcances y limites del estudio
Este proyecto de tesis consiste en la restaurag@®nmagenes con degradacion por

borrosidad, lo que indica que sélo es aplicabllsrasos donde existe borrosidad, aunque

para este trabajo solo se abarca la degradaciéioaeda por movimiento lineal uniforme.
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Alcances

El realizar un estudio de la restauracion digigliagenes mediante el desarrollo de una
aplicacion ha ayudado a obtener los siguientesiedsa
* Los algoritmos utilizados son filtro de Wiener terio de minimizacion de rizado y
filtro inverso.
» El estudio ha permitido comprobar que para lossasegidos en esta tesis, el filtro
Wiener es mas eficiente a los demas filtros.
» La aplicacion del filtro de la mediana ha ayudadeducir el porcentaje de error, en
los casos donde se utiliza el filtro inverso yrékcio de minimizacion de rizado.
* La aplicacion permite guardar el resultado de lagem después de haber realizado
el proceso la restauracion.
* Se pueden comparar los resultados graficamentexgrgea partir de ellos ciertas

conclusiones.

Limitaciones

Los limites que tiene el estudio realizado son:
* Los resultados son aplicables a imagenes en edegdses.
» Cuando no se conocen los parametros de degradad@tancia y son calculados
por la aplicacion, los resultados son aproximados.
» El criterio de minimizacion de rizado es aplicahlandgenes cuya degradacion sea
por movimiento horizontal o vertical puro.
* La degradacion de las imagenes debe ser invariestizjimitante es propia de cada

uno de los algoritmos de restauracion.
Estas limitaciones pueden ser resueltas de laesigumanera:

» Creacion de resultados para cada componente de BSKB y su posterior
integracién en una sola imagen, esto seria utiiaagl codigo de matlab que se
tiene para imagenes en escala de grises, sololgua habria que generarlo para

cada componente.
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* Investigacion y creacién de algoritmos que realiekcalculo de los pardmetros de
ruido y distancia mas exactos.

» Estudio e implementacion de nuevos algoritmos queian manejar el parametro
del angulo de borrosidad.

» Debido a que la degradacion debe ser invariantaéa algoritmo: Wiener, inverso
y minimizacion de rizado, se deben crear o invast@goritmos que permitan

manejar degradaciones variantes no uniformes.

A medida que transcurre el tiempo se puede ir iandg en la creacion de
algoritmos que permitan realizan una mejor restadmaen imagenes y donde sean

utilizados procesos menos complejos.

Una vez establecida la informacion necesaria de dstidios sobre de la
restauracion de imagenes digitales realizados p@rabs investigadores, se prosigue a
detallar los conceptos teoricos acerca del tema,squen como fundamento para abordar

el problema planteado en este trabajo de tesis.
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En este capitulo se presentan las bases teoricasan@s para el buen entendimiento de los
conceptos y técnicas relacionadas con la rest@urabgital de imagenes presentados en

este trabajo de tesis.

3.1. Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes (PDI) es @a §ue cuenta con diversas técnicas y
procesos que permiten la manipulacion y analisisndgenes a través de una computadora.
El PDI hace transformaciones de imagenes a otragdnes, con el objetivo de
hacer méas facil la recuperacion de informacion gamadar en la interpretacion humana
(Escalera 2001).
La evolucion histérica sobre los trabajos relacitmsaal estudio sobre imagenes
parte desde el sistema conocido como “Bartlangiriracipios de la década de 1920. El

nombre del sistema surge en honor al nombre dageistores Harry Guy Bartholomew y
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Robert McFarlane. El sistema contenia una de lasepas técnicas del tratamiento de
imagenes, que consistia en el mejoramiento derfafieg periodisticas que eran enviadas
por un cable submarino entre Londres y Nueva Yddkediante el cable se hacian
transmisiones de impulsos eléctricos codificadosb emveles de brillo. En 1929 ya se
trabajaba son 15 niveles de brillo distintos (Eslgu& Palafox 2005). Los problemas para
mejorar la calidad visual, que comunmente se ptaban en esa época, estaban
relacionados con la seleccién de procedimientosngeesion y la distribucion de los
niveles de brillo (Gonzéalez & Woods 1992).

Con el paso del tiempo continuaron las investigaeso las cuales tuvieron un gran
crecimiento durante la década de los 60’s por einmianto del procesamiento digital de
imagenes, esto se debid a los adelantos en cudra@waare y lenguajes de programacion,
motivo por el cual se consolidé como disciplinantiiéca. Los primeros estudios que se
realizaron fueron a imagenes provenientes del espghaante las misioneRanger y
Mariner en el afio de 1964osteriormente tuvo aplicaciones en la medicinargsoareas
cientificas.

El procesamiento digital de imagenes actualmentéaedsase de una creciente
variedad de areas de investigacion que incluyegndgis médica, percepcion remota,
exploracion espacial, vision por computadora, nsicopia, entre otras. Aunque pareciera
gue no existe una relacion entre estas ciencidgrgtemiento de imagenes, los problemas
gue se presentan con imagenes normalmente requaieraigoritmos capaces de identificar
ciertas caracteristicas que resultan importanteslpanterpretacion y el analisis humano.

En el modelo presentado en la figura 3.1, se maresais etapas fundamentales que

se llevan a cabo durante el procesamiento digi@mnégenes.
i> Representacion
Segmentacion > y descripcion
Preprocesamiento 11 11
<:> Resultado

Dominio del TT Base de Reconocimientp
problema conocimientos <:> - et 3 i

Adquisicion de la Interpretacion
|::> imagen \,/‘:>

Figura 3.1. Etapas fundamentales del procesamiento digitahdgenes (Gonzalez & Woods 1992).
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A continuacion se hara una breve descripcion da oad de ellas.

Adquisicidén de la imagen:es la primera etapa del procesamiento de imagéises.
una etapa fundamental, es la encargada de todmetgow de formacion y captacion de
imagenes que son el elemento primordial del procesdo digital de imagenes. Consiste
en adquirir una imagen para digitalizarla, es demapturar los datos visuales mediante
sensores. Existen diferentes medios para obtereimagen digital, los mas comunes son
el escaner y la camara digital. Estas herramiesgtdmsan en un dispositivo llamado sensor
CCD (Charge - Coupled Devicalispositivo de cargas interconectadas), quefestéado
por receptores fotosensibles llamados fotodiodb$;@D recibe la luz de la imagen y
mediante el proceso de reflexion o transmisioregra en un tiempo definido la cantidad
de luz que llega a él, formando asi un arreglo @®G, los cuales fueron inventados y
patentados por los laboratorios Bell en el afio @9 1para un programa espacial de la
NASA (Russ 2006). Para que la computadora puedddsalatos de la imagen, los CCD
necesitan de un convertidor analdgico digital (AD€l)cual se encarga de convertir los
datos de cada pixel en datos digitales binariom{fiaos 2002).

La operacion béasica de un CCD es ilustrada ergladi3.2. Los fotodiodos estan
acomodados por columnas, asi que por cada coluentrarssfiere la cantidad de luz que
acumula cada fotodiodo a una fila de lectura, p@amaar un segmento que corresponde a
un pixel.

f) ) fey) fer)

i - ; . | f

Figura 3.2. Operacion bésica de un dispositivo CCD (Russ 2006)

Preprocesamiento de imagenesen este paso se utilizan diversas técnicas para

mejorar la imagen, como son realzar el contrastestaurar la imagen. En ocasiones,
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durante el proceso de adquisicion de la imagepusde incurrir en la formacion de cierta

degradaciéon debido a la contaminacion por ruidmiogiguna accion no deseada por la
camara o el objeto captado. Esta degradacion paogoe el contenido de la informacion

de la imagen sea alterada, influyendo en la caldtath imagen, por o que es necesario
aplicar técnicas que permitan el mejoramiento deniagen, asi como la reduccion de

ruido. Ademas permite mejorar ciertas propiedaci@®o color, contraste y estructura.

El trabajo de tesis que se esta presentando alaarcls etapas del procesamiento
digital de imagenes descritas anteriormente, siemdesta Ultima donde se contempla el
tema de restauracion digital de imagenes, sin egobes importante mostrar la descripcion
de las etapas restantes.

Segmentacion:se utiliza para crear partes de una imagen, estex¢raer formas
especiales como objetos o palabras. El objetivdadaplicacién de la segmentacion es
determinar las estructuras o subestructuras quespamden a la imagen de un objeto de
interés. La segmentacion es muy util para las stalgadescripcidon, reconocimiento e
interpretacion. Es considerada como un procesoltdenavel ya que es una tarea que
implica un grado mas avanzado de procesamientoprecesamiento de imagenes los
métodos de segmentacidn se basan en dos corrientes.

La primera consiste en métodos basados en disoalfdntes que utilizan algoritmos
de deteccion de bordes, la segunda esta basadailtud de la informacion para realizar
agrupamientos que formen los objetos, como sorriifges de umbrales y crecimiento de
regiones (Chacon & Molina 2007).

Representacion y descripcion:la representacion de una imagen implica dos
posibilidades: la primera consiste en tomar en teukas caracteristicas externas, el objetivo
principal se centra en los rasgos de forma, losld®son un claro ejemplo de ello, la
segunda es en términos de las caracteristicasasteesto es eligiendo los pixeles que
comprenden la region (Gonzélez & Woods 1992).descripcion o seleccion trata de
extraer rasgos béasicos para diferenciar una clesibjgtos con otros, dentro de la zona de
la representacion elegida; se hace con la finalda@signar etiquetas a los objetos, por
ejemplo, tamafio y forma. Una caracteristica estibuto usado para tomar decisiones

respecto a objetos en la imagen. Algunos atribstosnaturales y se definen mediante la
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apariencia de manera visual en la imagen, en w@inds son el resultado de operaciones
realizadas a la imagen (Russ 2006).

Reconocimiento e interpretacion:el reconocimiento es el proceso para identificar
un objeto basandose en la informacion que proveenlascriptores. La interpretacion es la
asignaciéon de un significado a un objeto reconodiir ejemplo, determinar mediante el
color si una fruta esta madura o no.

El procesamiento digital de imagenes generalmésne dos tipos de aplicaciones,
segun Chacon & Molina (2007).

a) Mejorar una imagen, la cual serd posteriormenterpnétada por una persona
dependiendo el area de estudio. Mejorar no siersigréfica generar una imagen
mejor para la apreciacion de una persona, Sin@esrgr una imagen que sea mas
apropiada para resolver el problema con el cutthbaja.

b) Procesamiento de una imagen para realizar andksisscena por medio de una

maquina, es decir, percepcion autbnoma.
3.2. Formacion de una imagen en el sistema de visibumano

La adquisicion de una imagen esta a cargo de atgdsductor o conjunto de transductores
gue, mediante la manipulacién de la luz o alguna farma de radiacion que es emitida o

reflejada por los cuerpos, logran formar una reprexion del objeto dando lugar a la

imagen. Los transductores registran la radiaciom logu interactuado con ciertos objetos
fisicos. Ejemplos de transductores son: el ojo mansensores de camara fotogréfica o de
video, tomografos, etc.

La vision en los humanos permite interpretar y ipeérel mundo que lo rodea. El
ojo del ser humano es el 6rgano capaz de inforinaerabro respecto de la luz que lo
ilumina para que realice el proceso de la visioom@ lo muestra la figura 3.3, para la
formacion de una imagen en el ojo humano, exispattcipacion de diferentes elementos

gue realizan diversos procesos.
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Coroides Esclerotica

Retina

Nervio optico
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Figura 3.3. Formacion de la imagen en el ojo humano.

La luz penetra en el ojo a través de una abettareatla pupila, la cual se encuer
rodeada por el iris quien se encarga de abrirlerada de forma gradupara controlar la
cantidad de luz que recibe el 0jo, el cual se eenpor un arco reflejo si hay mucha lu:
se dilata si hay poca (Pratt 20(

La luz atraviesa el cristalino e incide en la r@tsituada en el fondo del ojo. L
células fotosensiblede la retina generan sefiales eléctricas que recelngervio optico )
llegan al cerebro. Ajenos al crisino estan los musculosiliares que modifican su
curvatura acomodandolo para la visibn proxima @na] de manera que los ra
procedentes de lodistintos puntos del objeto converjan en Unico pudé la retina
Cuando se mira un objeto, los rayos luminososjeeftes por él, penetran en el ojo aves
del cristalino y éte modifica su curvatura. Los rayos que emergela garte superr del
objeto se proyectan en el erior de la retina y forman una imagen invertidas lsere:
humanos no veliimagenes invertidas, esto sucede porguemiran la imagen sobre su
propia retina, el cerebro es quien se encargategnetar la orientacién correc

La retina se integra de dos tipce células sensibles de la lumd.conos, erargados de
percibir los colores. lJunos son mas sensibles al rojo, verde o azulugamediante |
combinacién de estos colores llamados primarigaisee ercibir toda la gaia de colores.
Los conos son aproximadameentre 6 y7 millones, se localizan en la parte ral de la
retina, llamada fOvea seciben este nombre por sirma. Los bastones actian cuando

hay mucha luz ya que son sensibles a la inter, permiten ver cuando hay muy poca |
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se calcula que existen de 75 a 150 millones distids sobre la superficie de la retina
(Chacén & Molina 2007).

En ambos casos la excitacion luminosa provoca esacinposicion de sustancias
fotosensibles que componen la purpura retiniartagado sobre los conos y bastones, los
cuales transmiten la sensacion a través de lasendiés capas de la retina y del nervio
optico, hasta el cerebro.

La analogia entre el ojo humano y la camara fofmgré&s muy coherente con la

realidad, puede ser vista en la figura 3.4.

Iris—

Cristalino #

d
Diafragma W
Pelicula™”

? Abcrtura{ ( K:H:”"‘-:;:g

[\/~— Objetivo

Figura 3.4. Analogia entre el ojo humano y la camara fotogeafDominguez 1996).

El funcionamiento de una cadmara fotografica ha swlmparado con el de un ojo
humano, aunque sdlo logra cumplir con las funcids@&scas que éste realiza. El cristalino
gue es equivalente a la lente de la cadmara, seeeimalen una posicion fija, no se mueve
hacia adelante o atrds como en la cadmara. El drmfieequiparado con la pupila funciona

en un rango menor de intensidades de iluminaciénetjojo.

3.3. Pixel

Un pixel (px) es el elemento mas esencial en uregén digital, es acrénimo del inglés

picture elementjue significa “elemento de la imagen”. Se ref@relemento mas pequefo
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que compone a una agen y corresponde a las unidades de brillo y cdda imagen. Lo
pixeles se representan como pequefios cuadradasangelos. La imagen completa e«
union de m conjunto de pixelesGonzalez& Woods 2008). En la figura 3.5 se muestr:

ejemplo decOmo se representa un pixel en una ime

Pixel

Figura 3.5. Representacion de un pixel (Pérez 2005).

El nimero de niveles de gris y las dimensionesadenétriz (filas x columnas
condicionan la capacidad de resolucion de la imaljgital. La resolucion sdefine como
el nimero de pixeles que se muestran por una udelatedide

La calidad de una imag también depende de la resolucién que tenga el slttvo
que la capta. El nUmero dexeles que contengana imagen obedece a cuantcxeles

utilice el smsor CCD de la camara para captar la ime

3.4. Imagen digital

Cuando una imagen se representa como una matrizalbee:;, que representan la
intensidad o brillantez del obj¢, formalo que se conoce como imagen digital, que ¢
estructura con la cuagdroces las imagenes una computadora. Las imagenes diise
obtienen al tomar fotos electrénicas de Lscena o al escanear fotogra o documentos.

En la figura 3.6 se muestra representacion digital en forma de matriz de
imagen. Unamagen escrita en forr de matriz corM x N elementos se denota col
f(x, y) dondecada elemento que integra la matriz recibe el nerdbrpixel. El pixel [0, C
se localiza en la esquina srior izquierda de la imagen (Gonzal@aVoods 2008
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Figura 3.6. Notacion de una imagen digital (Gonzélez & Woo€82).

v

Fix. v}

La notacién matricial de una imagen digital puedgeovarse en la ecuacion 3.

f (0,0) f (0.1)

f (1,0 f (11
foyy=| 'O @

f (M - 1,0) f(M .— 11)

f(0,N -1)
f(L,N-1)

f (M —.l,N - 1)

)

dondef(x, y) es una funcion de la imagen. Generalmente haceengia a la notacion

matematica de la imagen que se compone de doblesriespaciale&, y) que son valores

enteros que especifican la fila y columna en laimde valores de pixeles. faepresenta

el nivel de brillo o intensidad de la imagen endasrdenadagx, y)

El utilizar una imagen digital genera una serie \@mtajas por las muchas

posibilidades de manipulacion que ofrece como swdificar el brillo, el color, se puede

rotar, duplicar, aumentar, de hecho puede trasmitat grandes distancias en pocos

segundos.

Para poder trabajar con niameros en la computadbrealor de cada pixel es

cuantificado a cddigos binarios enteros positipas,la razon de que el brillo no puede ser

negativo. Cuantificar es la conversiéon que sufreamaplitud de la sefial analdgica,

generandose el concepto de nivel de gris o intads{8omolinos 2002), proceso a través

del cual se le asigna un valor discreto a la maaetgruna sefial continda. La cuantificacion

asocia a cada pixel con una cantidad discreta,opcmmal a la intensidad de radiaciéon

correspondiente a la coordenada espdgialy). La cuantificaciéon afecta directamente la

cantidad de los niveles de gris en la imagen.
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El nUmero de niveles ccuantificacion sealcula con la ecuacior.

L=2°, (4)

dondeL es el niumero de niveles de griB representa el nimero de bits que se nece
para cada muestra. PrgR007) menciona que para tener una imagen que sea @&
calidad para el ojo del ser humano es necesar& t&rmo minimo 64 niveles de gris. |
ello, para tener una apreciacion muy real se usa undificesion estandar a 8 bits q
equivale a 256 niveles de gris. Un ejemplo de umagen cuanticada se mustra en la
figura 3.7.

256 niveles 2 niveles

Figura 3.7.Ejemplos de los efectos de la cuantifica (Somolinos 200-.

Muestreo es el proceso que toma muestras periodieala amplitud de ur
determinada sefial continua, es aqui donde sedl@ao una transformacion «dominio
continuo al discreto (Somolinos 2002). El procesontliestreo realiza una particion
espacio en M x Nixeles, asignando a cada uno un par de coorderaad&t espaci
bidimensional(x, y) La resolucion esta definida entonces por la dadtid: pixeles por
unidad de area.

Para tener una definicibn mas cl muestreo es la conversién que sufren las
dimensiones espaciales de la sefial analdgica @mbaizy vertical) y que generan la noc
de pixel. El namero de muestras que se tomen e&entido horizontal de la image
equivale al numero de columnas de pixeles almaespadi como el nUmero de mues
tomadas en sentido vertical corresponde al numefoas

En la figura 3.&e puede observun ejemplode muestreo a partir de una imn de
prueba, en la cual se redujo a 4 veces mas pequefios que la imagen original, eas

direcciones espaciales.
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Reducida por 8 Reducida por 4

Figura 3.8. Ejemplos de los efectos de muestf@omolinos 200:.

3.5. Imagen de color RGE

Las imagenes a color también son conoccomo monocromaticas de tres bandas, dt
cada banda representa un color diferente. Estageimed contienen 24 bits por pi.

Unaimagen de colc RGB viene definida por tres matrices de tamM x N, de
manera a que unxel corresponde a una posiciespecifica en las mismas y tiene asoc
una tripleta de valorest, (g, b: red, green, bl, respectivamenjeque indican la tonalida
correspondiente a cada uno de los colores rojdeweazul.

En la figura 3.9se puede ver una imagen a color y liferentes valores de ca
pixel en los diferentes canales de la ima

777235 0.1204 Blue 0.4196 o
#5604 0.2002 0.0627 0.2902 0.2902 0.4824
10.5804 0.0627 0,067 0,067 0.2235 0.2588 Q.
/.5176 0.1822 0.0627 Green 0.1922 0.2588 0.2588 |06

0.5176 0.1294 0.1608 0.1294 0.1294 0.2588 0.2588]094
0.5176 _0.1608 0.0627 0.1608 0.1922 0.2588 0.2588
430 0.2235 0.5490 Red 0.7412 0.7765 0.7765 P02
90 0.3882 0.5176 0.5804 0.5804 0.7765 0.7765]196
0.2588 0.2802 0.2588 0.2235 0.4824

0

0

.2235 0.1608 0.2588 0.2588 .1608

0.1608 0.2588 0.2588 .2588

Figura 3.9. Composicién de matrices de una imagen en color Rf@BViatlal (Gonzéalez, Woods & Eddir
s.f).
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3.6. Imagen a escala de grises

Las imagenes a escala de grises reciben el norebneodocromaticas o imagenes de un
s6lo color (Chacon & Molina 2007). Representan fidlantez de la imagen, contienen
informacién de intensidad no de color. Contieneioslde 8 bits, lo que quiere decir que se
tienen 256 niveles de brillantez, donde 0 represehhegro y 255 al blanco, del 1 al 254
son los diferentes niveles de gris. Son muy utliza porque es mas rapido el
procesamiento al aplicar algoritmos y técnicasrdegsamiento.

En Matlab se utiliza el comandgb2gray(RGB) , el cual convierte los valores de
una imagen RGB a escala de grises, eliminando 8k mda informacion de saturacion,
conservando la luminancia.

La férmula que utiliza es la siguiente (Ec. 5):

0.2989 L R+ 0.5870 * G + 0.1140* B )

Los valores utilizados son los que utiliza el mod€lQ (Y = luminancia, | = fase,

Q = cuadratura), el cual es utilizado por la T\eafai a color del estandar NTSC (Comision
Nacional de Sistemas de Television). Este modelooagpatible con la TV blanco/negro.
El sistema NTSC fue desarrollado en Estados Uradogsdiados de 1940 y se emplea en la
actualidad en la mayor parte de América y Japomt&lez & Woods 2008).

El modelo YIQ es muy utilizado, ya que es la extamgjue permite explotar la
caracteristica del sistema visual humano, el éaattuna fuerte equivalencia a un sensor
azul, verde y rojo.

Y o luminancia: es el tnico componente utilizadolps televisores blanco y negro.
Ademas, es el componente que utiliza Matlab patranelb una imagen a escala de grises a
partir de una en RGB.

I y Q o crominancia: esta formada por la difererai&re la luminancia con el rojo
(R-Y) y el azul (B-Y). La ecuacién 6 que permitagertir de RGB a YIQ (Acharya & Ray
2005) se demuestra con la siguiente estructura:

Y 0299 0587 0114\R
I 1=10596 -0274 -0322|G
Q| (0212 -0523 0311)B

(6)
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3.7. Histograma de una imagen

El histograma de una imagen es una funcion quesepta el numero total de pixeles que
la imagen tiene en cada nivel de intensidad (edsdpi@llo & Mora 1995). Es usado tanto
de forma cualitativa como cuantitativa. El histogeaes representado por un grafico, el
cual es bidimensional y puede proporcionar infoligraacerca del brillo y contraste de una

imagen. La figura 3.10 muestra un ejemplo del gistma de una imagen.
= - ‘\‘ Histograma: Imagen original

% R wn g & " 1 1 |
.. 0 50 100 150 200 260
Figura 3.10.Imagen de prueba y su histograma correspondiente.

3.8. Filtrado de la mediana

Método desarrollado por Turkek y Pratt a finaledadeaiios setenta, y partio de la idea de
conseguir el suavizado de imagenes. De acuerdonaliBos (2002), esta técnica consiste
en generar la nueva imagen denomingfay)con el fin de encontrar la mediana de los
valores que se encuentran en el entorno de vecoelgolnto(x, y) en la imagen original
llamadaf(x, y)

La mediana tiene como funcion hacer que los purdosntensidades muy distintas
se asemejen a sus vecinos, es muy efectivo paranati pixeles cuyo valor es muy
diferente al resto de sus vecinos. Se utiliza plnginar ruido en las imagenes.

En un entorno de vecindad 3x3 como el que utilZduhcibnmedfilt2 de la
herramienta Matlab, para obtener la mediana primenée se ordenan los pixeles de
manera ascendente a los niveles de gris, despedgesel que esta en la quinta posicion.

Este seréa el valor que reemplazara al que congiepixel [i, j], desde luego se tendra que
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repetir el algoritmo recorriendo toda la imagen.l&figura 3.11 se da un ejemplo de este

10 [z

proceso.

[
L4
O

Figura 3.11.Proceso para obtener la mediana usando un veicrdaB x 3.

La mediana es un filtro no lineal debido a quedaracién que se realiza no es una
convolucion, sino que aplica un algoritmo u opémaa la matriz de pixeles.
Un ejemplo de la aplicacion del filtro de medianana imagen a escala de grises se

muestra en la figura 3.12.

J Filtro mediana

Imagen original Imagen filtrada

5 _";s'&e?-“’-.‘b-‘*.""’%" s ~G"Iﬁﬁ)m} ”‘-‘!.,,,
- : Wers ; o o \‘_—_a. wt‘?

.l-\__,-l.

01 =

300

400

wiare nodtrum avntabile faciendum

500

B00

@ (b)

Figura 3.12.Resultado del filtro de la mediana. (a) Imageqgio&l. (b) Resultado al aplicar filtro mediana.

3.9. Degradacion de imagen

El objetivo de la restauracion digital de imageasshallar como era una imagen original
luego que ha sido degradada de alguna forma (Eistema de observacion).
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Segun Baume (2007) la degradacién puede ser capsadas razones:

Borrosidad (blur): Debido al movimiento relativo entre el detectoelyobjeto,
turbulencia atmosférica o imagenes fuera de foco.

Ruido (noise): Debido a diversas causas, como los granos erotmgrdfia o ruido
electronico.

El ruido es considerado como una informacion inglelse que genera
contaminacién en una imagen, su origen procede rde gran variedad de fuentes,
generalmente se obtiene durante el proceso desiciquide la imagen (Pajares & De la
Cruz 2008).

Dentro de los tipos de ruido se encuentra:

Ruido gaussiano:Produce pequefas variaciones en la imagen. Seatiebielo de
los digitalizadores; perturbaciones en la transimisi

Ruido sal y pimienta: Existen pixeles que toman valores muy altos osamn
respecto al de sus vecinos, se caracteriza entgocgse el pixel toma un valor maximo,
causado por una saturacion en el sensor o minis® Isa perdido su sefal. Por lo general
contiene ocurrencias aleatorias de valores desittades blanco y negro.

Ruido impulsivo: contiene solamente ocurrencias aleatorias de waloe
intensidades de color blanco.

Ruido uniforme: El ruido uniforme, sigue una funcion de densidagbabilidad

(Fig. 3.13), denotada por la ecuacién 7.

P(2)

1_
b-a ----------

a b Z

Figura 3.13.Representacion de la funcién de probabilidad umiéo
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i “b
b_a5|a<—z<—

p(2) = : 7)
0 deotraforma

dondez es un nimero aleatorio que sigue a la distribugioéstrada en la figura 3.13, este
valor se genera para cada pixel de la imagess un nimero mayor que cerd)es un
namero entero positivo mayor o igual al valorald_os limitesa y b corresponden a un
rango determinado por el usuario, o que indicazpeadra valores que van dénastab. el
valor generado se afade al valor original del pixel

El ruido uniforme comunmente se emplea para degiathgenes que se utilizan en

la evaluacion de algoritmos de restauracion de émég digitales.

3.10. Modelo de degradacion

En la figura 3.14 se presenta el diagrama del noodieldegradacion (Gonzalez & Woods

1992) que se lleva a cabo en las imagenes digitales

’ ’ g(x.y)
fxy) Funcion de i;gradamun rz;c:;uis;dii f{.x.y}
T Ruidon

Figura 3.14.Modelo de degradacion.

El proceso de degradacion esta modelado por ur@fuH, que junto a un término
aditivo de ruidon actla sobre una imagen de entrfgtay) para producir una imagen
degradada@(x, y) La restauracion digital de imagenes puede deéniiomo el proceso de
obtener una aproximacion flg, y), a partir deg(x, y)y el conocimiento de la degradacién
ocasionado por la funcidd. Por lo regular, el conocimiento dese limita a informacion
de naturaleza estadistica. La relacion entraddessalel modelo de degradacion se define
como (Ec. 8):

g(x,y) = H[f (x,y) + n(x,y)] (8)
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La degradacion de wuna imagen puede ser “espacimamnvariante” o
“espacialmente variante”. La primera afecta a tolbsspixeles de igual forma en una
imagen digital, mientras que la segunda no afet¢talas los pixeles por igual, por lo que

es mucho mas dificil de modelar que la degradaonariante.

3.11. Restauracion digital de imagen

La restauracion es un proceso que intenta recupearonstruir un objeto, con lo cual se

deduce que la restauracion digital de imagenesistensn recuperar una determinada
imagen logrando la reduccion o eliminacion de kagrddaciones en las que se incurrieron
mientras la imagen digital fue obtenida. Segun reéaj& De la Cruz (2008) se puede

considerar a la restauracion como un proceso,atlnsadiante algin conocimiendopriori

del fenomeno de la degradacion intenta recuperaconstruir una imagen digital. Estas

degradaciones incluyen borrosidad o empafiamientsi@mtado por sistemas Opticos,

movimiento de la imagen, asi como ruido por fuestestronicas y fotométricas.

Mediante la restauracion de imagenes por compudades posible obtener
informacién relevante de la escena captada porcamara. La restauracion de imagenes
sirve para mejorar una imagen con fines intergretsit al aplicar la restauracion se podra
extraer mas informacion para una toma de decisiones

A partir del modelo de degradacion, Gonzalez & Wodd992) definen la
restauracion como el proceso de adquirir de masqE@ximadd(x, y), a partir deg(x, y)y
del conocimiento de la degradacion en la formaogelradorH. Se ha de suponer que el

valor den(x, y)se limita a una informacién que es de naturalstzdéstica.

3.12. Dominio espacial y dominio de la frecuencia

Existen dos dominios en los cuales se hace el amjento de una imagen: el dominio
espacial y el dominio de la frecuencia.

El dominio espacial se refiere al propio plano @éntagen, en donde las técnicas
gue pertenecen a esta categoria se basan en lpuhaaitin directa de los pixeles de la

imagen y se denotan por la ecuacion 9.
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g, y) =T[f(xy)] ©)

dondef(x, y)es la imagen de entracg(x, y)es la imagen de salidalyun operador sobre
definido sobre una vecinde(x, y) El proceso utiliza solo los pixeles alrededor lal
vecindad(x, y)

Los meétodos de restauracion de imagenes digitalesiginaron a pair del estudio
de los conceptos manejados en el dominio de ladres: (Pajares & de la Cruz 20), de
ahi la importancia de conocer el significad éste.

En una image el dominio de la frecuencia se uti para conocer donde
encuentran los distioas rangos de frecuencias. Frecuencia es la cantidagdeces qu
ocurreun determinado suceso periddico en cierta uniddeogo

El dominio de la frecuencia se basa en la aplicad® la transformada (Fourier
sobre la imagen capturada, lo cual ge una nueva imagen, a taal se le aplican Ic
filtros y, si es necesarige regresa al dominio espacial aplicando la tramsfda invers:
de Fourier.

De acuerdo a la figura 3., la imagen original [X, y] se transforma en una imag:

| [wl, w2] en el dominio de la frecuencia mediante la tramsémta deFourier 7. El

operador de la transformaT [] ahora trabaja con la informacion de frecuenciaeruda
enl [wl, w2] y genera una nueva imagd’ [wl, w2] en el dominio de la frecuencia. F
altimo la imagenl’ [x, y] es convertida al dominio espacial mediante la foanmsada

inversa de Fourief ' (Chacén & Molina 2007

TT 717
I(x, y) I(wl,w2) I(x,y) I (wl, w2) P(x,y)

Figura 3.15.Tratamiento de la informacion de una imagen eroglidio de la frecuenci

Transformar es hacer que una cosa cambie o saataligbero sin alterar sl
caracteristicas esenciales.

Una transformada es la operacion mateméatica queierte una funcion de u
dominioa otro, codifica informacion de una imagen de fooompleta qugposteriormente

puede ser reconstda utilizando un método inversouede definirse como el mapec
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partir de un sistema de coordenadas a otro. Powpéje la rotacién de una imagen es una
transformada, este sistema es distinto al sistenggnal, pero cada coordenada en la

imagen original tiene su correspondiente valoraemiagen rotada.
3.13. Transformada de Hough

La transformada de Hough fue nombrada asi en harsr creador Paul Hough que la

propuso en el afio de 1962. Es una técnica que teeidentificar caracteristicas de forma

particular dentro de una imagen, basicamente speadi rectas y circulos. Esta

transformada busca formas geométricas en todadgeim encontrando los parametros de
aguella que contenga mas puntos en ella (Sucarr&e@@003).

Para este trabajo sélo se realizé la identificadétineas porque la degradaciéon por
borrosidad para este caso de estudio es ocasipoada movimiento lineal uniforme, por
ello es necesario explicar como funciona la tramsémla de Hough para esta funcion.

De forma gréfica la trasformada de Hough se reptaste la siguiente manera (Fig.
3.16).

e W

Plano original de
coordenadas

P 2 Plano Hough

X p
Figura 3.16.Representacion gréafica de la transformada de Hough
Los puntos 1, 2 y 3 son los puntos que pertenedanrecta,p es la distancia al
origen de la recta § es el angulo de con respecto al eje x. Cualquier linea recta en un
imagen es representada en un punto singdle6l) en el espacio paramétrico. Los puntos
de la interseccién de las curvas en el espaciongdr&o corresponden a los pardmetros de

las posibles rectas que se encuentran en la imagen.
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La ecuacion para describir una linea recta esticiin mostrada en la figura 3.17:

y

p=xcos &+ ysin g

X

Figura 3.17.Representacién de la ecuacion paramétrica deeaten r

Dondep es la longitud 6 es el angulo dp con respecto al eje x. Todos los puntos
gue pertenezcan a la misma recta coincidiran endagponente® y p. Se considera que
los puntos pertenecientes a la linea, son aquellge valor sea mas alto de un valor

prefijado. Para cada puntq,(y) detectado se calcula la curva, usando la ecud€ion
P =Xi cosf +vyi sinH’ (10)

dondeBd y p son variables y representan todas las rectas agsnpor el punto {(xy;). Al
final aquellos valores mas repetidos coinciden leorecta que contiene el mayor niumero
de intersecciones.

En la figura 3.18 se muestra un ejemplo de la toam@ada de Hough. Donde de la
imagen original (Fig. 3.18a), se pasa al espadiarpétrico (Fig. 3.18b) y donde existe el
mayor niamero de interseccion de lineas se encan&anejor recta (Fig. 3.18c).

(a) Imagen Original (b) Espacio paramétricdy(p) (c) Superposicion de la mejor
recta encontrad@ 64)

Figura 3.18.Ejemplo de la transformada de Hough en una imégacar & Gémez 2003).
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Descripcion del algoritmo de la transformada de Hogh
Los pasos (Rain, Kasturi & Schunck 1995) para Hemacabo el algoritmo de la

transformada Hough son:
1.- Discretizar el espacio paramétri€o ).
2.- Asumir que cada celda en el espacio paramésam acumulador. Inicializar todas las
celdas a cero.
3.- Para cada punto (X, y) en el espacio de laemamcrementar a 1 cada uno de los
acumuladores que satisface la ecuacion, esto es:

Hacerp = x cos8y (h)+ y cosBq (h).

Encontrar el intervalo K que sea méas cercarpaitenido.

Incrementar la matriz de acumuladores.
4.-Encontrar el maximo en el arreglo de acumulasloogrespondiente a los parametros del
modelo de instancias.

5.-Conp y 8 encontrados, se describe la linea en forma polar.

3.14. Transformada de Fourier

Aunque existen diversos tipos de transformadas, dealas mas utilizadas es la
transformada de Fourier que convierte coordenadpaceles en frecuencias. Es una
técnica esencial para la restauracion digital degenes. Fue el fisico, Joseph Fourier quien
desarrollé una representacion de funciones basadi feecuencia, a lo cual se denominé
transformadas de Fourier.

Es el método para moverse dentro y fuera del dondeila frecuencia. El hecho de
gue una imagen se pueda convertir en una repregantdel dominio de la frecuencia
implica que la imagen puede contener informaciomltiefrecuencia o de baja frecuencia.
Por ejemplo, si el nivel gris de una cierta porca® una determinada imagen cambia
lentamente a través de las columnas, entonces rggniasentado en el domino de la
frecuencia como funcion del seno o del cosenoneoieina frecuencia baja. El contar una
imagen en el dominio de la frecuencia ayuda a lgpnaerestauracion, codificacion y
descripcién de las imagenes. Cualquier sefial pgeadqulede representarse por una suma

de sefiales en senos y cosenos con diferente athtiguencia y fase. Por lo tanto, si se
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conoce la informacion en frecuencia contenida eimkgen es posible disefiar los filtros
necesarios para la restauracion de la imagen. jragentacion gréfica de la transformada
de Fourier es un diagrama, denominado espectroodeieF, donde se representa la
amplitud y frecuencia de cada una de los compoaes#eo y coseno determinados. En la

figura 3.19 se presenta un ejemplo.

(a)lmagen (b)Transformada de Fourier

Figura 3.19.Ejemplo de la transformada de Fourier de una im§@enzalez & Woods 1992).

Las ecuaciones 11, 12, 13, 14, 15 y 16 referent@dransformada de Fourier estan
descritas en Acharya & Ray (2005).

La transformada de Fourier de una fundig) describe la cantidad de cada término
de frecuencia que debe ser agregada para desaribrma def(x) y ésta se encuentra dada

por la ecuacion 11:

F(w) = J':o f(x) exp[— j2rmr Wx] dx, (11)

en donde:
X = Tiempo.
W = Frecuencia en hertz.
f(X) = Sefal de prueba.
exd— j2n W)ﬂ = Funcion base de la transformacion, dopdel-1.
F(w) = Espectro de la funcion de la frecuenciavile

La ecuacion 12 muestra la inversa de Fourier:

f(x) = f: F(w) exp[j 21T Wx] dw (12)
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Esta permite recuperar la sefial original.

Transformada discreta de Fourier
Las formulas anteriores representan la transfornd@d&ourier para funciones continuas,
pero es necesario definir la representacion de éstao funciones discretas, por lo que la

transformada discreta de Fourf®FT, por sus siglas en inglés) se define como {BE.
18 . 270X
F(u):—Zf(x)ex — = (13)
N =% N

en donde:
N = Namero de muestras dg(X) .

f(X) = Sefial de prueba discreta con indiceLos valores discretos que puede

tomarx van desde 0, 1, 2,.N-1.

exp{— ] %(} = Funcién base de la transformacion para sefisdesetihs.

f (U) = Espectro en funcién de la frecuencia discreta (ndiceu).

Su correspondiente ecuacion inversa (Ec. 14):

f(x) = Z F(u)exp{

2 71U }
(14)

Por lo que se puede observar, la integral se caevea la suma de todos los puntos
muestreados.

Las transformadas anteriores son para uso en daalsoension, pero como las
imagenes son representaciones bidimensionalegcesario conocer las féormulas que se
aplican en estos casos.

La transformada de Fourier de una imaffgny) de tamafio Mx NdeOaM-1y0 a
N-1, viene dada por la ecuacion 15:

F(u,v) —wii f (X, y)ex{— 12/7(%+ﬂﬂ (15)

x=0 y=0

en donde:
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N y M = Representan el tamafio de las muesffasy) , para imagenes
corresponde a los valores de la dimensidn.
f(X,y) = Seial de prueba discreta. Los valores discratespgede tomakX van

desde 0, 1, 2,... N-1 y para desde 0, 1, 2,... M-1.
270X . . ~ .
exp{— ] T} = Funcién base de la transformacion para sefisdesetihs.

f (u) = Espectro en funcién de la frecuencia discreta (ndiceu).

La ecuacioén inversa de la DFT bidimensional sendafon la ecuacién 16.

f(xy)= Z_“lNZ_:lF(u V) ex{ﬂ;{ﬁ+ﬂﬂ )

u=0 v=0

Transformada rapida de Fourier
La transformada rapida de Fourier (FFT, por sutasign inglés) es un algoritmo que
calcula de manera mas rapida la transformada thsdes Fourier. Reduce el tiempo de
calculo de la transformada discreta, esto es, mlentl de operaciones, gracias a trucos de
programacion, ya que calcula algunos de los valpoesadelantado y fuera del ciclo en el
programa, ademas de utilizar técnicas matematiEhsimplementar la transformada
discreta involucra una gran cantidad de sumas yiphchciones complejas que es
proporcional a Rl La FFT reduce este nimero aproximadamente a bpilogor ejemplo
para una imagen de 1024 x 1024 pixeles N = 102 nskia:

N?= 1, 048, 576 operaciones complejas. Mientras queFET se tendria,

N*log,N = 10, 240 operaciones complejas.

La reduccién de operaciones se debe a que eIrixémcipﬂ(jme)/M] puede ser

almacenado en una tabla para aplicaciones subsesupaor tal razén, la multiplicacion de
U de X en este término no se contabiliza normalmente cpante de la implementacion.
Ademas con la FFT se mejora la precision de losut@d, pues al tener que realizar menos
operaciones, se reducen los errores de redondédoded la limitacion del tamafio de las
palabras por parte del equipo de computo (Praff)200
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3.15. Métodos de restauracion

Los métodos de restauracion a los que hace meastértrabajo se realizan en el dominio
de la frecuencia, por lo que una vez que el modelaegradacion ha sido terminado se
debe extender con ceros hasta el tamafio de lamagtes de obtener su transformada de
Fourier, esto con el fin de lograr que la convaadineal y circular sean iguales (Gonzélez
& Woods 2008). Aunque la restauracion no puedaizaake de manera perfecta, las
técnicas de restauracion permiten mejorar la daloa la informacion contenida en una

imagen.

3.16. Filtro de Wiener

El filtro de Wiener fue propuesto por Norbert Wiederante la década de 1940, publicado
en 1949. Es un filtro lineal de tiempo discreto. @igen se remonta a principios de la
Segunda Guerra Mundial, ya que en este tiempo Koelséaba realizando trabajos sobre
un proyecto de tipo militar, el cual consistia &efiar un controlador que dirigiera el fuego
antiaéreo con base en informacion que proveiadalr&l problema era que el controlador
tenia que predecir el movimiento del objetivo méitido informacion con ruido que
proporcionaba el radar. La solucidon que encontr@néfi fue hallar el menor error
cuadratico medio en funcion de la correlacion (k@ét al. 2001).

También conocido como minimos cuadrados, consiteastimar una imagen de
tal forma que la diferencia entre ésta y la imaggginal sea minima, en el sentido de
minimos cuadrados. Para hacerlo de forma rapidatjlez el algoritmo de la transformada
rapida de Fourier. El filtro de Wiener trabaja ea tasos donde el ruido ha llegado a ser
significativo, este ruido se presenta cuando elim@nto relativo entre la camara y la
escena original es grande.

Los filtros Wiener son filtros lineales adaptati@slaptacion del comportamiento
acorde a las caracteristicas de la vecindad) basadlas caracteristicas de varianza locales
de la imagen. Los filtros Wiener suavizan graduatmeambiando areas de una imagen
donde el ruido es muy aparente, pero mantenierals &onde los detalles estan presentes

y el ruido es menos aparente.
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El filtro Wiener mantiene bordes y otras parteslte frecuencia de una imagen. Se
adapta a la varianza local de la imagen. Dondeesstaayor, el filtro realiza un suavizado
menor. Donde la varianza es menor, realiza un mayavizado.

El filtro Wiener se adapta a la varianza local @éntagen. Donde ésta es mayor, el
filtro Wiener realiza un suavizado menor. Dondevda@ianza es menor, realiza un mayor
suavizado, manteniendo bordes y otras partes @@&eadtuencia de una imagen.

Error cuadratico medio es el estimador que indicaatr esperado del error al
cuadrado, donde “error” hace referencia a la cadtidor la cual la imagen estimada es
diferente a la imagen original. Esta diferenciaesieccuando se lleva a cabo el proceso de
restauracion de imagenes, debido a que existemp&@s que no se conocen.

El error cuadratico medio es definido por la echadi7:

e’ =E f(x,y)—?(x,y) , (17)

en donde:
e? = Error cuadratico medio.
E{} = Valor esperado del argumento.
f(x,y) = Matriz que contiene los datos de la imagen aligit

PN

f (x,y) = estimado de la imagen origirfal

La figura 3.20 muestra un ejemplo de la restaurad® una imagen digital usando

el filtro de Wiener.

Imagen original Imagen con ruido Imagen restaurada

Figura 3.20.Ejemplo de la restauracion de una imagen digg&ahdo filtro Wiener (Pratt 2007).
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3.17. Filtro inverso

El filtro inverso es una de las técnicas desamaBapara llevar a cabo la restauracion de
imagenes digitales. La principal caracteristicaedte filtro es que permite obtener una
primera aproximaciéon sobre la imagen original par@genes que se encuentran borrosas.

La ecuacion 18 describe el filtro inverso:

G (u,v)

Fruv) = H(u,v)’

(18)
en donde:

F'(u, v) = Estimacion de la imagen original.

H(u, v)= Es la transformada de Fourier de la funcién dgatiacion.

G(u, v)= Transformada de Fourier de la imagen degradada.

Este método obtiene como resultado un estimada dedgen original dividiendo
la transformada de la imagen degrdsl@, v) entre la transformada de la funcién de la
degradacién conocidd(u, v) En la mayoria de los casos, la funcion de degradase
obtiene mediante observacion y experimentacion.

El filtro inverso, segun Gonzalez & Woods (1992)ua método de restauracion de
imagenes. Su nombre proviene de considétar, v) como una funcion o filtro que
multiplica aF(u, v). Este filtro es utilizado cuando la degradaciomesy pequefia. En la
figura 3.21 se muestra un ejemplo de la restaunad@duna imagen digital usando el filtro

inverso.

Imagen original Imagen con ruido Imagen restaurada

Figura 3.21.Ejemplo de la restauracion de una imagen diggahdo filtro inverso (Pratt 2007).

45



CAPITULO 3. MARCO TEORICO

3.18. Criterio minimizacion de rizado

Los autores Mery & Lopez (2003) definen que eletiit de minimizacién de rizado
consiste en disminuir las oscilaciones que exigenuna imagen causadas por la
degradacion. Debido a que existen muchas solucisaetebe tomar en cuenta la que tenga
Menos picos en su respuesta.

El criterio de minimizacion de rizado es aplicadlan movimiento horizontal puro,
lo que indica que el valor del angulo de borrosidady sélo se puede utilizar donde la
degradacién de una imagen sea lineal uniforme. &diear la degradacion se hace uso de
una convolucion, la cual se define por la siguietigacion matricial que se representa en

la ecuacion 19.

_hl ... h, 0 0 O ol fl_ _gl_
0 .. h 0 O Off f
g=frn=| 0 o M 2 |<| %
: : : : (19)
0 0 ... 0 h ... hjf,] [9n.

dondef representa una fila de la imagen originales la respuesta al impulso de la
degradacién g representa una fila de la imagen degradada. Ladagion corresponde a
un movimiento lineal uniforme depixeles, los elementos de la matriz de convolusidm
constantes. Por ejemplo, para unaHla (h;, hy hs hy... ) dondeh,= 1/n, los elementos
de h deben cumplir con la condiciahh,= 1 para que la imagen degradada no sea ni mas
oscura, ni mas clara que la imagen original. Edesplazamiento horizontal se realiza la
transpuesta para pasar los elementos a una fila.

Este criterio fue establecido a partir de un camgju®e soluciones para el proceso de
degradacion, en los cuales se realiza una evaluaeidistintos criterios de minimizacion
de rizado segun costo computacional y desempeferestauracion de imagenes con y sin
ruido.

En la figura 3.22 se muestran las gréficas de oizzta una fila con degradacion
n = 2. Es posible observar que en la solucion propuestazos son mas notorios, motivo

por el cual este método busca disminuir este rizado
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J % J
Figura 3.22.Restauracion de una fifaa) imagen original. b) fila degradada eor 2. c) posible solucion.

La restauracion para minimizar los rizados congsteecuperar de la mejor manera
posible la fila de la imagen original. Para llewarcabo esta operacion existen algunos
modelos matematicos que permiten restaurar la imadge cuales se basan en minimizar el
rizo, ya sea con respecto a la fila de la imagematiada o con respecto a los armoénicos de
las graficas de la fila.

Existen dos formas de lograr la reduccion de estos: los criterios de similitud y
los criterios de frecuencia. Los primeros puedenuiézados para restaurar una imagen
gue ha sido degradada por un proceso de degradaowriterios de similitud se basan en
la idea que dos sefiales son similares si éstasreglacionan entre si; las métricas de
correlacion, la covarianza y el coeficiente de @awion sirven para evaluar la similitud
entre dos sefiales. Los segundos establecen @itguim tienen como finalidad reducir el
rizado de la sefial restaurada a partir de la ré@lucke sus armoénicos.

La correlacion es una operacion parecida a la doovm, en la cual el valor de un
pixel de salida se calcula como la suma ponderadagipixeles vecinos. La diferencia es
gue la matriz o mascara, en el caso de la coréglalamada nucleo &ernel de
correlacion, no se rota durante el calculo (Esq@eBalafox 2005). La correlacion permite
encontrar el parecido entre pixeles de una imagen,dice que los pixeles estan
correlacionados si sus valores son iguales o ghecia correlacion es muy utilizada en el

reconocimiento de patrones.
3.19. Teorema de No Free Lunch

Los algoritmos de restauracion utilizados en estgajo de tesis han sido evaluados desde

distintas perspectivas, lo que generd que el desigonge estos fuera diferente en algunos
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casos, al observar esta reaccion fue interesaméstigar la existencia de un fundamento
tedrico que respaldara dicho comportamiento, atthesta actividad se encontro el teorema
denominado “No Free Lunch”. La traduccion del noenbn espafiol practicamente es: “No
hay almuerzo gratis”, que deriva del hecho de quee puede obtener algo por nada y
cuyo término se hizo muy popular en ese tiempadsieel motivo por el cual se le dio tal
nombre.

Este teorema fue creado por David Wolpert y Willidacready en 1995, donde
basicamente explica queel” rendimiento de todos los algoritmos de optiniac
amortizado sobre todas las funciones objetivo siengs igual (en espacios discretos)”
(Wolpert & Macready 1997)

El espacio discreto contiene un numero finito detpsi muestrales es decir, es
aquel donde se puede contar el nUmero de posibdstados, mientras que el espacio
continuo contiene una afinidad de puntos muestraesotras palabras no se puede
enumerar los posibles resultados. De esto se gangiue el tipo de problema que se esta
resolviendo es continuo ya que no se tiene un donfinito de posibilidades donde la
restauracion es satisfactoria.

Lo que significa que un algoritmo va tener campes agplicacion donde su
rendimiento es deficiente, de tal forma que si lgordmo es muy eficiente para una
coleccion de problemas, se mostrara muy ineficipata otra coleccion, en otras palabras
un algoritmo se comporta en estricta concordanda & cantidad y calidad del

conocimiento especifico del problema que incorpora.

3.20. Matlab

La aplicacion creada para apoyar las diferentepastale este proyecto de tesis fue
realizada bajo la plataforma del software Matlabsia 7.0, la cual fue creada el 6 de
mayo de 2004, en esta tesis se hizo uso de ladmelsi prueba. A continuacion se da una
breve explicacion de este software.

Matlab significa MATrix LABoratory”, traducido al espafiol es laboratorio de
matrices. Es un lenguaje de alto nivel que incapgmrramientas de calculo numérico y

visualizacion, de la empresa Mathworks Inc. (GaezdWoods & Eddins 2009).
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Permite la manipulacion de datos matriciales, gsidaeforma en la que estan
estructuradas las imagenes al ser manipuladasnaocamputadora, y ademas cuenta con
funciones apropiadas para el procesamiento de medggnage Processing ToolbpxEl
toolboxde procesamiento de imagenes contiene un conjientonciones de los algoritmos
mas conocidos para trabajar transformaciones geicagty manipulacion de color que
junto con las funciones ya integradas en Matlamfierrealizar analisis y transformaciones
de imagenes en el dominio de la frecuencia.

Integra un entorno de programacion de facil usg phdesarrollo de aplicaciones e
interfaces graficas de usuario (GUI), ademas poipoa unos paquetes de extension
toolboxespara aplicaciones especificas. Estos paquetesyarctllibrerias de funciones
Matlab (M-files) que extienden las posibilidades para resolveslproas especificos.

El codigo para programar es muy parecido a otmgulges de programacion como
C++, Java, etc. Facilita la creacion de funcionggeeificas sin tener la necesidad de
escribirlas comando a comando. Los archivos erclizdes se guarda el codigo tienen
extension .m y es aqui donde se editan las fungidedlamada (callback) de cada uno de
los controles que pertenecen a la interfaz gra@teo de los puntos fuertes de Matlab es la
creacion de gréficos en dos y tres dimensiones.

Una vez que se ha dado a conocer los conceptosoedmportantes de este
trabajo, a continuacion se presenta el capituldreudestinado al desarrollo del tema

propuesto.
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En este capitulo se presenta una descripcion daédtsdos utilizados para la restauracion
digital de imagenes con degradacion por borrosaapleados en este trabajo de tesis, asi
Como su respectiva evaluacion y obtencion de ot

En la figura 4.1 se muestra un diagrama general las diferentes etapas del
desarrollo de este proyecto de tesis, que son & paimordial para llevar a cabo la
restauracion digital de imagenes, de esta formausde dar una mejor explicacion de la
estructura que se sigui6 al desarrollar este watagesis.

Cada una de las etapas presentadas en el diagramescriben a continuacion. En
el anexo A se indica como operar el software delado con un ejemplo y en el anexo B

se muestran los cédigos implementados en Matlab.
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Adquisicion | 'magenesen | Apjicacion Imagenesa | |mplementacion de
escala de grises . restaurar .
de las de ruido a —> los algoritmos de
imagene las imagene restauracio

Imagenes
restauradas

Mejoramiento de
resultados

Iméagenes
restauradas
mejoradas

Evaluacion y
comparacion de
resultado

Figura 4.1. Etapas del trabajo desarrollado.

4.1. Adquisicion y caracteristicas de las imagenes

En esta parte se describe la forma en que se ebbavias imagenes utilizadas en este
proyecto, haciendo mencion de las caracteristigagigbieron reunir.

Se buscaron imagenes en internet de diferentesndiames y contraste. En total
fueron 15 imagenes de prueba, de las cuales 2rnviemelToolbox Image Processinde
Matlab (Fig. 4.2a, Fig. 4.2Q), las figuras 4.2c.9d4fueron adquiridas de la pagina oficial
de la NASA (NASA 2008) y 9 de otra pagina espeziala (Gonzalez, Woods & Eddins
s.f.) en el procesamiento de imagenes (Fig. 4.Be,422h, Fig. 4.2i, Fig. 4.2}, Fig. 4.2k,
Fig. 4.21, Fig. 4.2m, Fig. 4.2n y Fig. 4.20). El tmo por el cual se hizo uso de estos
bancos de imégenes es que son de calidad, estectstica es importante porque el
primer campo de accidén a evaluar son a imagenededem les aplicara cierto ruido y se
necesita comparar la imagen original con la imagstaurada, ademas de ser de acceso
gratuito y se utilizan comunmente en el procesatoidigital de imagenes, lo que permite
realizar una evaluacion de resultados méas confidlabién se emplearon 2 imagenes que
fueron especialmente capturadas para fines depesfecto (Fig. 4.2b, Fig. 4.2f) con una
camara digital modelo Canon PowerShot A1100 IS aquenta con una resolucion de 12

Mega Pixeles y un sensor CCD de 1/2, 3 pulgadas.ddrias principales caracteristicas de
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estas imagenes es que no se les ha realizado qmdeeso alguno. Al unir todas las
imagenes se cred un banco de imagenes, utilizadorpalizar las diferentes pruebas y
evaluaciones de este proyecto.

En la figura 4.2 se puede apreciar de forma vimglméagenes, que son utilizadas
para estudiar el proceso de restauracion digitat@so sus respectivas dimensiones. En la
seccion donde se lleva la aplicacion de ruido gdieaxporqué se limitdé a usar este numero
de imagenes.

Las imagenes son de distintas dimensiones, lo qgeemifd estudiar el
comportamiento de los métodos de restauracionatligit imagenes grandes y pequenfias,
ademas de poder evaluar el factor tiempo en ekepemniento de las imagenes. Otra de las
caracteristicas es que son imagenes de diversasassaecordando que la restauracion
digital es aplicable en diversas areas del conecitoiy puede llevarse a cabo en imagenes
de diversas indoles.

El equipo de computo que se utilizé para desarrelite trabajo de tesis cuenta con
las siguientes caracteristicas:

» PC con procesador Pentium(R) D CPU 3.00GHz.
» Espacio en disco duro de 80Gb.

* 512 Mb de Memoria RAM.

* Windows XP version profesional.

* Resolucion de pantalla de 1024 x 768 pixeles.

Para llevar a cabo el procesamiento de las imagenegnejéo como herramienta la
version 7.0, también llamadeleasel4 de Matlab. Con la ayuda de algunas de las ldwer
gue ofrece, se cred una aplicacion con interfaficgrde usuario (en el anexo A, se da una
explicacion mas detallada), en apartados anterimeeba detallado una explicacibn mas
exhaustiva de esta potente herramienta.

La aplicacion creada en Matlab (Fig. A.3, Fig. AidFig. A.5), permite abrir
imagenes que cumplan con el formato .JPEG, .PNGRF. El primer paso consiste en
cargar la imagen para poder visualizarla de forrafiaa (Fig. A.7). Para abrir una imagen
se busca la ruta donde ha sido guardada. La intedmale los pixeles de la imagen es
almacenada en una matriz de datos numéricos, dae@sna en la cual se representan las

imagenes una vez que han sido digitalizadas.
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Figura 4.2.Iméagenes originales de prueba.
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Para que la imagen pueda ser procesada es necasargrtirla a escala de grises.
Todas las imagenes mostradas en la figura 4.2assfdrman en formato a escala de grises,
debido a que el procesamiento de evaluacion deetodtados, sera mas rapido, ya que no
se trabaja con las tripletas de color, que es cestén constituidas las imagenes RGB. En
la figura 4.3 se muestra un ejemplo de cémo seniaseltado, después de convertir una

imagen a monocromatica.

100 § 100

200 200

300

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Figura 4.3. Muestra de imagen RGB y su resultado a escalaiskesg

Una vez realizado el proceso de conversion a esealgrises, las imagenes estan
listas para que se pueda aplicar el ruido o bieyg son imagenes con borrosidad, aplicar

la etapa de la restauracion.

4.2. Aplicacioén de ruido a las imagenes

Del total de las imagenes recopiladas y adquirihdste un conjunto de imagenes de
prueba que no contienen degradacién. A partir de esnjunto de imagenes sin

degradacién se optd por generar un nuevo conjuatimdgenes con degradacioén por
borrosidad, mediante el uso de los parametros denmento. Para esto se us6 la funcién
de propagacién PSF que corresponde a un movimiiee@ invariante a través de cierta

distancia, que equivale al valor de pixeles quesserre un punto y un angulo para saber la
direccion hacia donde va efectuar el desplazami®ati@ aplicarle al conjunto de imagenes

esta degradacion se tiene que convolucionar & fitin la imagen original. La razén por la
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que se aplicé este ruido, es porque correspondipalde degradacion que se planted
estudiar desde el inicio de este proyecto.

En la figura 4.4 se muestran los resultados deaptiegradacion por borrosidad a
las 15 imagenes de prueba. Esta figura se integdasl elementos principales: el angulo en
grados sexagesimales (°) y la distancia de boadsitedida en pixeles.

Los valores de los angulos son de 0°, 45° 90%° ¢8P70°. Se eligieron estos
valores para poder estudiar el comportamiento sldilltopos con imagenes con borrosidad
en diferentes direcciones. Para las distanciagilsgaron valores de 20, 60 y 100 pixeles;
todos estos valores deben ser menores a la dimehsiona imagen y como todas cumplen
con esta condicion se obtuvo un total de 15 im&gdegrueba. Se aclara que no se utilizé
ningun criterio para determinar qué parametros pieadan a qué imagenes, buscando
generar imagenes con variedad de caracteristisiasnyngun tipo de sesgo inductivo.

La figura 4.4g es la mas pequeiia de las imagenpsudba, con una dimension de
198 x 135 pixeles y debido a esta caracteristicaphtar la degradacion no se puede
apreciar a simple vista los objetos que contieaeessena, mientras que la figura 4.4d, que
tiene dimensiones de 768 x 766 pixeles, se aptecimrma mas clara el contenido de la
escena. Con lo que se muestra que el conjunto dgeimes utilizado en este trabajo de

tesis, esta compuesto por imagenes variadas ceneliés caracteristicas.

Distancig
) 20 pixeles 60 pixeles 100 pixeles
Angulo

Oo

(©)

Figura 4.4.1Imégenes con degradacién por borrosidad.
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Figura 4.4.1méagenes con degradacion por borrosidad (contiGnjac

4.3. Implementacion de los algoritmos de restaura@n

La siguiente etapa de este trabajo consistio ¢awes las imagenes borrosas. Para esto se
utilizaron los métodos de filtro de Wiener, filtioverso y criterio de minimizacién de
rizado, que fueron los que se plantearon utilizsde el inicio de este proyecto de tesis,

debido a que los dos primeros son los mas usadoalmente y el de minimizacion de
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rizado es una nueva propuesta(Mery & Lopez 2003grésante de evaluar. La
implementacion de estos algoritmos se muestra anexdo B de este trabajo de tesis.

Un aspecto muy importante al realizar la restadradie imagenes son los
parametros de degradacion o ruido, los cuales seodecen. Para esto se hizo uso de la
transformada de Hough (ver anexo B), que detecteasi basada en el uso de la
transformada de Fourier, para encontrar los pasibEgmentos de recta existentes, los
cuales indican los posibles angulos de barridadeagen.

El primer paso consiste en pasar la imagen quessadestaurar al dominio de la
frecuencia, esto se logra aplicando la transforndad@ourier

En la figura 4.5a se muestra una imagen con baoadsie 45° y una distancia de 60
pixeles, la figura 4.5b muestra el resultado quelsteene al aplicar la transformada de

Fourier y la figura 4.5c es el resultado de apleckr transformada Hough.

IO | (©)
Figura 4.5. Resultados al aplicar la transformada de Houghmayen con degradacién. b) Transformada de

Fourier de la imagen borrosa. ¢) Lineas en la image

Al aplicar la transformada Hough a una imagen deb una estructura de datos
gue almacena cierta informacion sobre las linetectiglas. Debido a que en este proceso
se pueden obtener un gran nimero de lineas, senusderio de seleccion, en funcién del
numero de intersecciones que obtuvo cada puntoldamto este criterio se extrajeron 10
posibles dngulos de barrido de la imagen.

Adicionalmente, utilizando la transformada de keujunto con los angulos se

obtiene una aproximacion de la distancia de bateauki
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Con el angulo y la distancia obtenida se realizeetdauracion de la imagen y se
calcula un indice de error respecto a la imagegirai empleando diferencia de imagenes

al cuadrado, el cual indica los parametros paradtauracion definitiva.

4.4. Realizacion de pruebas y mejoras

En este apartado se presentan las diferentes grogigase realizaron en este trabajo de
tesis, para lo cual se utilizé una aplicacion ceeaon la herramienta Matlab. Las pruebas
se realizaron con las imagenes que se muestraa feguta 4.2 s6lo que ya convertidas a
escala de grises y las imagenes distorsionadasejuesaron a partir de ellas (Fig. 4.4),
estas pruebas permitirAn comparar los resultadospliear la restauracion con los
algoritmos filtro de Wiener, filtro inverso y crite de minimizacion de rizado.

Una vez realizado el proceso de restauracion palguoiera de los filtros, a la
imagen resultante se le aplicé el método de la amaglipara que los pixeles de intensidad
muy diferente con respecto al resto de sus ve@adsomogenicen. Con la aplicacion de
este método se reduce el ruido sal y pimienta gueigina durante la restauracion, el ruido
sal y pimienta se presenta en una imagen comoegitgancos y negros distribuidos por
toda la imagen. Se decidi6 combinar el método deddiana después de la aplicacion de
los filtros de restauracion, porque de esta formase interfiere en la funcion de
propagacion que causa la degradacion por borrosidda imagen, ademas es en la imagen
restaurada donde es posible observar si se ti@semuria del ruido sal y pimienta. En la
seccion de evaluacién y comparacion de resultaglosugestra qué tanto mejora la imagen
restaurada si se le aplica el método de la mediana.

Para el criterio de minimizacion de rizado es ingate aclarar que el angulo debe
de ser de Oya que el algoritmo esta disefiado para restaoraesa restriccion, por lo que
para este algoritmo se utilizan imagenes que cungaa esa caracteristica. De esta forma
se podra llevar a cabo la restauracion y visualiaarresultados con los tres meétodos
propuestos.

En la figura 4.6 se muestran los resultados decaplos filtros de restauracion

digital ya mencionados a tres imagenes.
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Algunas de las imagenes que se obtienen son de lmadidad, y que es posible
identificar visualmente la composicion de la escé@da imagen, asi como los elemer
principales que aparecen en la ima

A simple vista, es posible observar que el filtrverso tiene resultados
deficientes mientras que los tros de Wienely el criterio de minimizacion de rizac
muestran resultados similares, aunque en la imggertiene degradacion de angu° y
movimiento de 100 pixeles, visualmeise puedeer que la imagen que fue restaurada

el filtro de Wienertiene menos residuos de rui

Imagen
original a
escala de griseg

Angulo
Distancial

Imagen Filtro Wiener Filtro Inverso Mlnlm!zacmn
degradada de rizado

00
20 px

00
60 px

00
100 px

Figura 4.6.Iméagenes restauradas, donde el angulo equival.

Como ya se ha mencionado, una de las caractesistatdiltro de minimizacion d
rizado es que el angulo debe ser de 0°, sin emlmarda figura 4.7 se muestra un ejenr
del resultado que se obtesal aplicar este filti, para el caso de la imagen que present
angulo de borrosidad de 90° y una distancia dei2€lgs Esta prueba se realiza con

finalidad de comprobaal afirmacio.
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Distancia y|
Angulo

Imagen aiginal a escala de
grises

Imagen degradada

Minimizacién de rizado

90°
20 pixeles

'\ ¥

T I

Figura 4.7.Imagen restaurada con el filtro de minimizaciéridado donde el 4ngulo es distinto &.

En la figura 4.8&e representan las imagenes que se obtuvieroticdragl filtro de

Wiener y el filtro inversopara los casos donde el angulo de borrosidad eéstdia (°.
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Imagen degradada
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Figura 4.8. Imagenes restauradas, dondéarejulo es distinto a
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Figura 4.8.Imagenes restauradas, do el angulo es distinto a Qontinuacion.
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Figura 4.8.Iméagenes restauradas, da el angulo es distinto a (ontinuacion.
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El mejor método depende de la imagen y del tipouto o degradacion. El filtr
de Wienersuaviza gradualmente la imagen, disminuyendo dlobde la imagen, °
mantiene los detalles presentes en la imagen. Bblpoobsevar a simple vista gt
produce mejores resultados que el filtro inve

En la figura 4.9se muestra un ejemplo de restauracion con imageetor, solc
con los filtros de Wieney filtro inverso; el método de minimizacién de rizado solo

aplicable a imagenes ascala de grises, ya que las funciones de degédamn
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especificamente a imagenes monocromaticas. Caakaregue aunque no corresponde a
las caracteristicas de las imagenes que un prinapi plantearon utilizar, se decidio
mostrar estos resultados, porque se muestra qudacaplicacion realizada es posible
restaurar imagenes a color.

30 400
@ (b)

Figura 4.9.Imagen restaurada a color. a) Filtro WiefgrFiltro inverso.

En la figura 4.11 se muestra las pruebas realizeatasina sola imagen (Fig. 4.10) a
la que se le aplicaron diferentes parametros ddofuésto para saber como es el

comportamiento tanto de la degradacion, como déliass de restauracion.

100 200 300
Figura 4.10.Imagen de prueba para evaluar con diferentes gardsnde ruido.

El comportamiento de la degradacion se modificdarame aumenta el valor de los

parametros de borrosidad, las imagenes dan un ejaroplo de esta caracteristica. Los
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filtros también tienden a tener un comportamieiralar, en donde la degradacion es r
grande es posible observar que las escenas naisatatas y sigin dejando ruido en la

imagen restaurada.

.. Parametros de

borr05|dad 0°,2( pixe|es 0°,60 pixe|eS 0°,100 pixeles

Tipo de imag.'tvé"r'i"--»-..‘~

Imé&genes con
degradacion

Imagenes
restauradas con
filtro de Wiener

g

.

Imégenes
restauradas con
filtro inverso

Imagenes
restauradas con
criterio de
minimizacion de
rizado

Figura 4.11.Resultados de restauracion digital a una sola imdgprueb:.

Hasta este puntsolc se ha mencionado el uso de imagenes degradadasrale
una ima@n original sin degradacion.ara probar la robustez de los algoritr

implementados, se utilizaron los algoritmos en iem&$ que ya tenian una degradacié
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lasque se desconocian sus parametros de angulo gdisstie barrido. En Ifigura 4.12 se
muestran los resultadale aplicr cada unale los filtros de restauracidon a estas image
En los resultados anteriores se tenia un previcoaiomento sobre la funcidon ¢
degradacién, ésttue un motivopor el cual los filtros diem buenos resultados, pe
cuando se desconoce el corrtamiento de esta funcion los resultados varianocemel
filtro inverso que arroja resultados de mala caljddebido a que con este filtro se d
conocer con precision el fenbmeno que causa largigh

Imagen original Imagen restaurada col | Imagen restaurada con| Imagen restaurada col
borrosa filtro Wiener filtro inverso minimizacion derizado

Figura 4.12. Imagenes restauradas con valores aproximados.

Las imagenegpresentadas en la figura 4 fueron capturadas con una cam
digital modelo VLUU PL6 / SAMSUNG, estas imagenes tienen la caracteridéague ye
contienen degradacion. @éada una se le aplicaron los tres filtdes restauraci¢, tomando
en cuenta que se desconoce los parametie causan el ruiddps resultados obtenid:
sonpoco eficientes ya que a simple vista no es fasilrgyuir el contenido de las escel
en estas imagenelsto se explica coel teorema deNo Free Lunc” que indica que si
cambiamos elcampo de aplicacic de un algoritmotiende a comportarse de man

diferente, ya que existaambientes no controlac donde van @&xistir diversos factores ¢
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ruido que van a propiciar que para el mismo tipo de probs existen instanci
considerablemente distintas quiovocan distintos comportamientos de los algori. Lo
importante de mostrar estos resultados es que sdigata que tiene sentido estudiar k
gué circunstancias un algoritmo se comporta mejor quesoal solucionar una cla
determinada de problem:

Imagen degradgda Filtro Wiener Filtro Inverso M|n|m|.zaC|on de
a escala de grises Rizado

i -vwsquwmnniwﬂﬁ

(—

Figura 4.13.Imagenes restauradas con valores aproxin con los tres filtros propuesi.

66



CAPITULO 4. DESARROLLO DEL TEM/

4.5.Evaluacion y comparacion de resultadc

Al realizar las pruebas se disponia de las imagerigimales que son imagenes sin r; a
éstas se leafiadio la degradacién por borrosidad con la ayediasiparametros de angt
y distancia, que varian en ce imagen; & aplicar la restauracidbn se obieron las
imagenes resultantes| gdontar con la imagen original y la imagen resitkase procedié
realizar la comparacion entre estas dos imas, con la finalidad de apreciar que f
buenos son los métodde restauracion que se aplica

El primero de los métodos a utilizar para evaloarresultados respecto a la ima
original es a través del céalculo del porcentajemer. Una forma de conocer el porcen

de error es aplicando la formula del céo del error relativo (Ec.20)
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vanrExpénnentai—vanrTeédq
valorTeodo \

o]

Debido a que las imagenes de prueba elegidas sgrad&imension, la explicacion

xlOOj
(20)

de los métodos de evaluacion se realiza en unaeimadg dimension de 10 x 10 pixeles. En
la figura 4.14 se puede observar la imagen origifgl. 4.14a) y los resultados al aplicarle

tanto ruido (Fig. 4.14b), como el proceso de reat@Ean (Fig. 4.14c).

L L= 2 I & B A
W - m e W R
L N = 2 B & e L L N R

=]
=
=]

2 4 53 8 10 2 4 53 8 10 4 B g 10
(a) Imagen Original (b) Imagen con ruido (c) Imagestaurada

Figura 4.14.Imagen de prueba para métodos de evaluacion.

Para fines de este trabajo se modifico la ecuab#daxperimentando en dos casos

en particular.
Porcentaje de error a la maxima diferencia

Para el primer caso, la férmula del error relatipeeda expresada como lo muestra la
ecuacion 21.

ce-|

Se toma el valor de la diferencia maxima como €l%0puesto que al usar la

vanrExpeimentaI—vanrTeérico\
valorMaximaDiferenca \

XlOO%J
(1)

formula del error relativo original existen procgsnatematicos donde el valor del pixel es
0 y la division entre 0 no esta definida. Por esapgtd en tomar el valor de la maxima

diferencia.
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A continuacion se explica un ejemplo de la apligadie la férmula anterior en la
imagen de cuadros (Fig. 4.14a), en la figura 445maestran las matrices de datos

correspondientes a la imagen original (Fig. 4.39a)imagen restaurada (Fig. 4.15b).

Matriz de datos de la imagen origina Matriz de datos de la imagen restaurdda

0,00 0| O Of O O] O] 0 95| 2| 9| 7| 100 1| 0] 12
0]204|204|204|204|204|204|204|204|0 51204|194|197|206| 192|183 223|191| 14
0/204| 50 | 50| 50| 50 50 50 204 0198 54| 60| 45| 51 6 3% 2333
0]204| 50 | 177|176|176(176| 50 | 2040 11|203| 51 | 184{167|170|183| 49 | 195/ O
0]203| 50 | 176/ 103|103(176| 50 | 2040 0 |209| 42 | 169/ 106| 97 | 164 63 | 211 O
0]204| 50 | 176/ 104|102(176| 50 | 2040 8 | 194| 63 | 180{112|118|181| 38 | 206| O
0]204| 50 | 176/176|176(176| 50 | 2040 14|175| 70 | 168/ 157|168|189| 44 | 189 9
01204| 50 | 50| 50| 50 50 50 204 0 (202 47| 43| 67| 38 55 67 2040
0]204|204|204|204|204|204|204|204|0 141188|218|192| 205|200| 200| 187| 203| 12
o,o|o0o| 0| O] O Of Of O] 0 0(20| 0| O| 10f 8 20 14 21 O

@) (b)

Figura 4.15.Datos de la imagen cuadrg¢a) Matriz de imagen original. (b) Matriz de imagestaurada.

El primer paso a realizar es calcular la restavekdr experimental — valor teorico,
para el primer caso seria |0-9|=9, y asi se proceddodos los elementos hasta obtener

todos los valores (Fig. 4.16).

95|12 9| 7101|012/ 0
51010 7| 2|12/21(19|13|14
0|6|4/105| 1|16/15(29| 3
111,79 6f 7/ 14 9 ¢
0(6|8| 7| 3| 6/ 1213/ 7|0
8110{13/4 | 8|16/ 5|12/ 2| 0
14|129|20| 8 | 19| 8 | 13| 6 |15| 9
02| 3| 7|,1712|5|17/0| 0
1416|1412\ 1| 4| 4| 17 1 |12
0200 | 0|10/ 8|20{1 21| 0

Figura 4.16.Matriz de resultados de la resta de imagenes atigirestaurada.

El paso numero dos es obtener el valor de la madifeeencia. En este ejemplo es
29. Cada uno de los valores de la matriz mostrada Bgura 4.15 se divide entre el valor
de la diferencia maxima y se multiplica por 100s Malores resultantes son expresados en

porcentaje (Fig. 4.17).
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31.0%| 17.2%| 6.9%| 31.0924.1%| 34.5% 3.4% | 0.0%| 41.4% 0.0%
17.2%| 0.0% | 34.5%24.1%| 6.9% | 41.4% 72.4%)| 65.5%| 44.8% | 48.3%
0.0% | 20.7%| 13.8%34.5%| 17.2%| 3.4% | 55.2%51.7%| 100.0% 10.3%
37.9%| 3.4% | 3.4%| 24.1%31.0%|20.7%]| 24.1%| 3.4% | 31.0%| 0.0%
0.0% | 20.7%| 27.6924.1%]| 10.3%]| 20.7%]| 41.4%]| 44.8%| 24.1% | 0.0%
27.6%| 34.5% | 44.8%13.8%) 27.6%| 55.2%]| 17.2%| 41.4%| 6.9% | 0.0%
48.3%| 100.0% 69.0%| 27.6%| 65.5%| 27.6%| 44.8%) 20.7%| 51.7% | 31.0%
0.0% | 6.9% | 10.3%24.1%)| 58.6%]| 41.4%| 17.2%|58.6% 0.0% | 0.0%
48.3%| 55.2% | 48.3%41.4%| 3.4% | 13.8% 13.8%)|58.6%)| 3.4% | 41.4%
0.0% | 69.0% 0.0% 0.0% 34.5%7.6% 69.0%| 3.4% | 72.4%| 0.0%

Figura 4.17.Matriz de porcentajes de error.

Si se calcula el promedio de los porcentajes dw,ese obtendra el porcentaje de
error de toda la imagen. La situacion de estedgperror es que dado que esta en funcion
de la diferencia maxima, el porcentaje de erraretdivo a dicha diferencia. Asi que si la
diferencia maxima es muy pequefa, puede pareceelqreor es muy grande, como en el
caso del ejemplo que la diferencia es de veintiaugveles de intensidad de gris y sin
embargo aparece como 100% de error, y si la did@memaxima fuera grande esos 29

niveles de intensidad de los pixeles podrian reptes un porcentaje de error bajo.

Porcentaje de error si se toma el punto medio

El rango del nivel de intensidad de un pixel en eseala de grises empleando 8 bits, que
generalmente es la escala utilizada, oscila d@%basiendo en total 256 valores, al dividir

este dato entre 2 se obtiene como resultado 12& Eouacion 22 ahora la division sera

entre el valor medio que es 128.
L (

Se toman los mismos valores de la matriz de remsdtale la resta de imagenes

valorExpeimental-valorTedreo
128 |

XlOO%j
(22)

original y restaurada (Fig. 4.15) que se obtuvieroel paso uno del método de porcentaje
de error a la maxima diferencia, y se aplica lastwn y multiplicacibn como se muestra en

la ecuacion 20. El resultado se muestra en ladigut8.
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7.8% 0.8% 0.0% 94% 0/0%

7.0% | 3.9%| 1.6% 7.0% 5.5%

3.9% | 0.0%| 7.899 55% 1.6% 9.4% 16.4%4.8%)10.2% 10.9%
0.0%| 4.7%| 3.1% 7.8% 3.9% 0.8% 12.5%.7%22.7%| 2.3%
8.6% | 0.8%| 0.8%9 55% 7.0% 4.7% 55% 0.8% 7.0% 0/0%
0.0%| 4.7%| 6.3%9 55% 23% 4.7% 9.4% 10{285% | 0.0%

6.3% | 7.8%| 10.2%3.1% | 6.3%| 12.5%3.9% | 9.4%| 1.6% 0.0%
10.9%)]| 22.7%]| 15.6%| 6.3% | 14.8% 6.3% | 10.2% 4.7% | 11.7% 7.0%
0.0%| 1.6%| 2.3%9 5.5% 13.399.4% | 3.9%| 13.3%0.0% | 0.0%
10.9%12.5%| 10.9%| 9.4% | 0.8%| 3.19%9 3.1% 13.3p0.8% | 9.4%
0.0% | 15.6% 0.0% | 0.0%| 7.8% 6.3% 15.6p6.8% | 16.4% 0.0%

Figura 4.18.Matriz de porcentajes de error a partir del punéalio

En la figura 4.19 se exponen las gréaficas con #bgrgs de los porcentajes de error
respecto al punto medio (128 pixeles), que reptasetiferentes medidas de desempefio

tomadas a los tres métodos de restauracién quenfgsenulados.

Filtro . . Filtro Inverso - _
Imagen Filtro Wiener Minimizacion de Rizado
B0 g 140
% P
S A0 5 s 160, 120
s Sl Bl | 5
= 75 2 o 1004 100
0° .‘u‘!% 204 7 _;_3\ - _% al . a0
20 px 5 5 | 8 g B
P o0k . 5 . ‘
4 ] e m | 0 . 40
400 e 40 [l
200 0
Filas 0 0 Columnas Filez 00 Columnas Fils 00  Coumnas
0 all 0 150
5 10 B | 5 100y o |52
» L e | o & | o
0° 2 8 |2 E ooz o
£ =
60 px 5 o | 8 o | 5
> o PO | 0|8 &0
* 1000 g 2 % q0m - T ]
1000 |10 1000 [0 1000
500 _ il 500 500
Filss 0 0 Columnas Filaz 00 Columnas Fiss 0 0 Columinas
< 100 e Y .
=3 I=1 H : E
: SR TIMW C-
g 2 _ w‘ L o g
0° % 501 : _%_3. 100 |- "'h.[!u[ . . _§ I
100px |3 = 5 :
: ol = E 0L . 5 E . i S
1000 g 1000 1000 ¥ . 0
1000 [0 1000 1000
i 500 50 £ 500 o
Filas 0 0O Columnas Filas 0 0  Columnas Filas 0 0  Columnas

Figura 4.19.Gréficas de porcentajes de error, donde el angulivale a 0°.
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Los resultados indican que con el filtro de Wieserobtienen mejores resultados,
porque sus errores mas altos en porcentajes s86%e 70%, 60%; mientras que en los
casos del filtro inverso y el de minimizacion deado los resultados son variables, porque
las graficas muestran que donde se tienen distadei®0 y 60 pixeles de borrosidad el
filtro inverso supera al de rizado, Unicamente pergste Ultimo maneja valores de mayor
porcentaje de error, aunque sélo en algunos puaetosanera esporadica; no asi en el filtro
inverso, donde es facil apreciar que los erroesgeti una distribucion mas uniforme; esto
se observa porque se tienen mayores areas dergplotas graficas muestran que el filtro
inverso es mas deficiente cuando la distancia d®&idad es mayor, ya que en la imagen
donde se tiene una distancia de borrosidad de iX@{ep, se aprecia que los resultados son
muy significativos.

En la figura 4.20 se muestra la evaluacion Unicaeneon los filtros de Wiener el

filtro inverso.

Angulo Distancia Filtro Wiener Filtro Inverso
C . .
= = 150
1] [ai]
2 2
45° N ¥ 100

20 pixeles § §
S c
"0 - = 50

1000 1000
Filas 0 0 Colurnas Filas 00  Columnas
= - < 200,
5 2 150
I 5} b
IR R
450 % 50 - dD % o 1DD

60 pixeles 3 §
° ol | 5 ol ) i
™ 1000 D1 o !

1000 1000
800
Filas 0 0 Columnas Filzs 00 Columnas

Figura 4.20.Graficas de porcentajes de error, donde el aregiftistinto a 0°.
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- e < 200
5 10 5 -
i i}
2 !
45° & 9 2 My 100
100 pixeles 5 §
[] [
i N o 04 50
"0 e 2000 o
Filas 00  Columnas Filas 00 Columnnas
s 40y :
o @
1] 1]
ral =
90° % 20 %
20 pixeles 5 5
0 0
o n).- : DD_
"0 '
200
Filas 00 Columnas
5 5
@ @
[ui] 1]
= =
90° 7 T
60 pixeles E g
2 it
Flas 00  Columnas 00  Columnas
a0
5 5
@ @
1] 1]
= o
90° 7 ¥
100 pixeles & &
0 0
o (=]
o o
500
Filas 00  Columnas Filas 0 0 Columnas

Figura 4.20.Graficas de porcentajes de error, donde el aregiltistinto a 0° (continuacion).
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5 B0, 5 100, a0
5 o I
o A0). i ! Bl
2 > 0. T
180° 2 x Do
20 pixeles 3 g f | 40
5 gl 5 ol
o |
400 : 20
400 i
200 210
Filas 00 Columnas
5 10y s W0 180
E 5 S SR
B 3 |
180° g £ 100 o
60 pixeles & T C
2 = ! N !
z D 2 oL-H o 50
1000 1000
1000
500 £00
Filas= 00 Columnas Filas 0 0 Columnas
_ .20, L
£ = 10
) o . !
= = L
180° 2 2 10 100
100 pixeles = - E
e 2 o
E [m] D N
- = 500 e el
1000
)
00  Columnas Filas 00 Columnas
L N Py 0
= . 2 : g
2 | . [
270° 24 2 .
20 pixeles 5 ; o E
(=] | [al |
e E ; 5 pi
800 :
400 400
'\,_.
Filas 00 Columnas Filas 00 Columnas

Figura 4.20.Graficas de porcentajes de error, donde el aregiltistinto a 0° (continuacion).
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5 100, 5 20, 150
T T
3 3
. . 100
270° % 0 % 100
60 pixeles 5 =
0 o
S ol 50 ] 50
1000 ° 10 1000 " .
500 N 500 20
Filas 0 0 Caolumnas Filas 0 0 Columnas
o ﬂ 5
2 g = 150
£ | | ..“H.l(ﬁ | ; 180 | S
3 dh L =
] Lo o
270° 2100y 0| g 100
100 pixeles = 3
= 5
= o &l
(N .
500 0
500
Fias 0 Columnas Filas 00 Columnas

Figura 4.20.Gréficas de porcentajes de error, donde el arggiltistinto a 0° (continuacion).

Las graficas son muy contundentes, ya que demuoestia el filtro de Wiener tiene
menor porcentaje de error en sus imagenes quéelifiverso.

Para comparar las imagenes restauradas por logloséfidtro de Wiener, filtro
inverso y criterio de minimizacion de rizado se idiel tiempo de restauracion, usando las
funcionestic y toc gue ofrece Matlalas cuales trabajan juntas para medir el tiempo
de ejecucion empleado en cada método, medido endes

En la tabla |, se muestran las mediciones de mdteglos para las imagenes que se
obtuvieron al aplicar la restauracion mediantettes filtros que se estudiaron, cuando el
angulo de borrosidad es de 0°.

Los tiempos que se tarda en realizar el procesaonsem aproximados, depende del
equipo donde se lleven a cabo las pruebas, asi danrlos procesos que estan siendo
ejecutados al momento de realizar la restauradias.pruebas que se realizaron fueron
ejecutadas en el mismo equipo de coOmputo espeatifieateriormente y ejecutando los
mismos procesos. Cabe mencionar que ninguno saarepbaninuto de procesamiento. El

tiempo que se tarda en producir los resultados &s rapido gracias al software de
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desarrollo que se utiliza. Como Matlab estd dedtinpara trabajos con matrices, los

calculos son mas rapidos.

Tabla |. Mediciones de imagenes con los tres filtros deatgation.

. Parametros Filtro Filtro Minimizacion
Variable - . de
de imagen Wiener Inverso .
Rizado
0° 0.172s 0.078 s 0.219s
20 pixeles
Tiempo Q° 0.719 s 0.172s 1.125s
60 pixeles
0° 1.453s 0.469 s 1.765s
100 pixeles
0° 573 % 13.1% 7.98 %
Promedio de error sin 20 pixeles
mediana Q° 7.6% 11.8% 9.09 %
60 pixeles
0° 5.03 % 48.7% 9.82 %
100 pixeles
0° 6.61 % 9.35% 7.87 %
Promedio de error con 20 pixeles
mediana Q° 7.7 % 7.55 % 8.18 %
60 pixeles
0° 51% 23.6% 8.79 %
100 pixeles
Promedio general de error sin  Todas 6.12% 24.53% 8.96%
mediana
Promedio general de error con Todas 6.47% 13.50% 8.28%
mediana

Se obtuvo el promedio de error antes y despuésloierle aplicado el filtro mediana
para cada imagen, posteriormente se hizo el catirllpromedio general en ambos casos.
Al hacer la evaluacion y comparacion se puede wvhseque cuando se aplica el filtro
mediana al filtro inverso, el promedio de erromuisuye de 24.53% a 13.50% , de igual
manera si se utiliza el filtro del criterio de nmmkacion de rizado, de 8.79% el promedio
de error baja a 8.28%, mientras que al empleaitie e Wiener sucede lo contrario, el
porcentaje de error aumenta de 6.12% a 6.47% aueu@nera global este filtro es méas
eficiente porque maneja los valores mas pequenpemdentajes de error. De manera que
se llega a la conclusion de que al utilizar etdilinverso y el criterio de minimizacion de

rizado es conveniente aplicar el filtro de medignmague reduce el porcentaje de error.
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En la tabla Il, no aparece el filtro de minimizacide rizado porque los resultados
mostrados ya corresponden a imagenes donde eloadgworrosidad es distinto a 0 ° y
recordemos que este filtro no aplica a esta cafatita. Al analizar la tabla Il, se obtiene
como resultado que el filtro inverso es el masiaiie en términos de tiempo, ya que
superod en todas las pruebas al filtro de Wienerimagen de mayor dimensién es la que
tiene como parametros de borrosidad 45°, 100 @mxelero el procesamiento en el filtro
inverso no influy6 en el factor tiempo ya que s@aé 0.672 segundos, mientras que con
el filtro de Wiener se tardd 2.922 segundos aumgte no influyoé para que fuera la imagen

gue mas tiempo se tardo en realizar la restauracion

Tabla Il . Tiempos aproximados de procesamiento del procesestiauracion.

Imagen Filtro de Wiener Filtro Inverso
45°, 20 px 2.140 s 0.984 s
45°, 60 pixeles 0.657 s 0.188 s
45°, 100 pixeles 2.922s 0.672s
90°, 20 pixeles 0.047 s 0.016 s
90°, 60 pixeles 0.625s 0.203 s
90°, 100 pixeles 1.266 s 0.391s
180°, 20 pixeles 0.141s 0.031s
180°, 60 pixeles 1.390 s 0.125s
180¢°, 100 pixeles 0.750 s 0.469 s
270°, 20 pixeles 0.391s 1.328 s
270°, 60 pixeles 3.562 s 0.125s
270°, 100 pixeles 0.531s 0.172s

La tabla Ill muestra que el filtro de Wiener presegporcentajes de error menores al
15%, mientras que el filtro inverso cuenta con redocercanos al 100%. En el filtro

inverso la imagen con parametros de ruido de £%? gixeles de distancia de borrosidad es

77



CAPITULO 4. DESARROLLO DEL TEMA

la que presenta mayor porcentaje de error lo ggeifisia que la restauracion no es
satisfactoria.

Tabla Ill. Promedio de los porcentajes de error con angitoetite de @

Filtro de Filtro de . .
) . . Filtro Inverso Filtro Inverso
Imagen Wiener sin Wiener con . . ;
; : sin mediana con mediana
mediana mediana
45°, 20 px 1.77 % 1.55% 90.4 % 73.9%
45°, 60 px 11.1% 12.2% 76.5% 60%
45°, 100 px 5.76 % 5.76% 455 % 22.9%
90°, 20 px 6.39 % 2.93% 7.56 % 4.44%
90°, 60 px 493 % 4.68% 13.1% 8.3%
90°, 100 px 8.02 % 9.05% 9.62 % 10%
180°, 20 px 5.61 % 5.08% 16.2 % 9.9%
180°, 60 px 6.37 % 6.28% 22 % 19.8%
180°, 100 px 7.21 % 7.17% 61.6 % 40%
270°, 20 px 3.49% 2.21% 10.7 % 7.25%
270°, 60 px 12.5% 12.7% 76 % 65.9%
270°, 100 px 13.9% 14.1% 21.1% 14.9%

En la tabla lll se puede ver que para los casoSlulelinverso, cuando se les aplica
el método de la mediana los porcentajes de ersmniduyen, excepto por la imagen con
parametros de borrosidad de 90° y 100 pixeles gtardiia, donde el error sin filtro
mediana es de 9.62% y crece a 10% donde ya emdtlia mediana. Mientras, en el filtro
de Wiener el comportamiento del porcentaje de eraplicarle el método de mediana es
variado, se tienen ejemplos donde el porcentajaaseiene (1 caso), sube (4 casos) o baja
(7 casos).

En la tabla IV se puede observar el promedio géderéos porcentajes de error de
la tabla Ill. El filtro de Wiener es el que dioraenor porcentaje de error y fue en los casos

donde no se hizo uso del filtro de mediana.

Tabla IV. Promedio general de los porcentajes de error tibla Ill.

Filtro de Wiener sin Filtro de Wiener  Filtro Inverso Filtro Inverso con
mediana con mediana sin mediana mediana

7.25% 6.98% 37.52% 28.11%
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La tabla V muestra los resultados de la evaluad@las imagenes de la figura 4.10.
Cabe resaltar que los resultados son a una misageim sélo cambian los pardmetros de
error. La observacion a las imdgenes mostro qu®euoe se aumentaban los valores de los
parametros de degradacion, las imagenes de resulfael se obtenian al aplicarle la
restauracion tenian mas ruido. Los resultados rinogdel porcentaje de error sin filtro
mediana muestran que efectivamente éste ha smglortamiento, ya que en el filtro de
Wiener (ver tabla V) los porcentajes son 5.73%4%3y 11.4% y en el filtro de
minimizacion de rizado son 7.98%, 15.9% y 23.5%¢laso determinar que el porcentaje
de error tiende a aumentar conforme los paramdeasido aumentan. El filtro inverso es
mas variable ya que no tiene un comportamientaidiefj esto se aprecia en la tabla V
donde de 13.1% pasa a 85.1 % y luego baja a 21.@%oporcentajes de error con filtro
mediana reflejan que para el filtro inverso y dtecio de minimizacién de rizado los
resultados disminuyen, pero no asi en el filtroVdener donde aumentan, la razén es
porque los datos de los pixeles vecinos en este fienden a ser muy diferentes en ciertos

casos.

Tabla V. Resultados de la evaluacion a una sola imageudiéerentes pardmetros de degradacion.

Parametros de Filtro de restauracion Tiempo de Porcentaje de  Porcentaje de
degradacion restauracion error sin filtro error con filtro
mediana mediana
0 °, 20 px Filtro de Wiener 0.282 s 573 % 6.61 %
0 °, 60 px Filtro de Wiener 0.297 s 7.34 % 7.59 %
0 °, 100 px Filtro de Wiener 0.281s 11.4 % 11.6 %
0 °, 20 px Filtro Inverso 0.062 s 13.1 % 9.35%
0 °, 60 px Filtro Inverso 0.063 s 85.1 % 66.3 %
0 °, 100 px Filtro Inverso 0.062s 21.1% 12.8 %
0 °, 20 px Minimizacién de rizado 05s 7.98 % ™87
0 °, 60 px Minimizacién de rizado 0.344 s 159 % .51%
0 °, 100 px Minimizacién de rizado 0.328s 235% 2.9%%

Como la tabla VI resalta, el filtro de Wiener egjeé tiene el promedio general de

error mas bajo, 8.16%, y fue donde no se aplidiftrel mediana.
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Tabla V1. Promedio general de los porcentajes de errca thbla XIlII.

. Filtro de Filtro _C_nt_erlo_qle
Método - minimizacion de
Wiener Inverso .
rizado
sin filtro mediana 8.16% 39.77% 15.79%
con filtro mediana 8.60% 29.48% 15.42%

Se utilizé el histograma para visualizar la distdidn de intensidades de la imagen,
asi fue mas facil apreciar que tan diferente esdmbinacion en cada método de
restauracion respecto de la imagen original. Biglaa 4.21 se muestra un ejemplo de la
imagen de 0° 100 pixeles, para cada uno de losdiliplicados.

El rango de intensidades difiere en cada filtrapopen apariencia la forma sigue
siendo la misma, es claro determinar que los revalementan en las imagenes restauradas.
Esto indica que cuando existe una acumulacion emikeles de gris bajo, entonces la
imagen es relativamente oscura y si el histograeme tuna concentracion de pixeles con

un alto nivel de gris, entonces la imagen es r&atente luminosa.

win’ Histagrama: Imagen ariginal Histograma:lmagen restaurada con filtro de YWisner.
251 15000
2 L
10000
16
1F
5000
DA&F
P
1 1 1 | | 1
0 A0 100 14 200 250 0 a0 100 140 200 240
Histograma:Imagen restaurada con filtro inverso. Histograma:lmagen restaurada con criterio de minimizacidn de rizado.
14000
12000 10000 ‘
10000 8000 ‘
£000 £000
6000 ‘
‘ 4000
4000 ‘ ‘
2000 ‘ 2000 ‘
0 0
1 1 | 1 1 |
0 a0 100 150 200 260 0 50 100 150 200 260

Figura 4.21.Histogramas de imagen con los distintos métodasstauracion.
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Tomando en cuenta las pruebas que se realizarars yesultados obtenidos,
finalmente se determind que el filtro que es megjara la restauracion de imagenes
digitales con ruido por borrosidad es el filtro\Wener, aunque existe una mejora notable
en las imagenes restauradas obtenidas al aplgaelnas filtros propuestos. Dependiendo
de la finalidad que se tiene para hacer uso deni@agenes en las diversas disciplinas donde
es aplicado el proceso de restauracion, se recdmigue cuando se conocen los
parametros que causan borrosidad se utilice eb fikiener, pero si los parametros son
desconocidos es conveniente utilizar el criteriondaimizacion de rizado aplicando el
filtro mediana. En el siguiente capitulo se dard amalisis mas detallado de las

conclusiones finales de este trabajo de tesisoasd futuras lineas de investigacion.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

Conclusiones
En este trabajo se presentaron diferentes técgisagpermiten realizar la restauracion de

imagenes digitales, de las cuales tres se lleva@abo, por ser las mas conocidas y porque
presentan las caracteristicas de no requerir tieewpesivo de procesamiento, ademas de
gue son utilizables para los casos donde estarpeelsedegradacion por borrosidad, que es
uno de los puntos fundamentales de este trabap.tdanicas son: el filtro de Wiener,
criterio de minimizacion de rizado y el filtro imge.

El filtro de Wiener tuvo buenos resultados dorgléesia un conocimiento previo de
los parametros de degradacion que causan la laarbsi

El criterio de minimizacién de rizado tiene la destaja de que soOlo puede ser
aplicado cuando el angulo de borrosidad es 0°ges due el movimiento horizontal sea

puro. Los resultados demostraron que la imagemmaalespués de aplicar la restauracion
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mejora de forma considerable, ya que de forma Migeianite percibir las formas de los
objetos de la imagen.

El filtro inverso es utilizado cuando el ruido esynpequefio, si se aplica cuando la
degradacién es muy grande no muestran buenos a@sslt Ademas, al evaluar con
imagenes donde se desconocian los valores de idadogue causan la degradacion, los
resultados no fueron satisfactorios.

Al realizar los célculos de los porcentajes de rede las imagenes donde se
utilizaron los tres filtros de restauracion y es luales al resultado se le aplico el filtro
mediana se obtuvo que el porcentaje de error daiiire de Wiener fue de 6.47%, el
13.50% de error para el filtro inverso y el 8.28&oeiror para el criterio de minimizacion
de rizado; sin aplicar el filtro mediana se obtel®.12% de error para el filtro de Wiener,
mientras que al aplicar el filtro inverso el porizge de error fue de 24.53% vy finalmente
con el criterio de minimizacién de rizado se tuv®.86%, de lo cual se concluye que el
filtro que da mejores resultados es el filtro deeldr por tener un porcentaje de error
menor, ademas si se aplica el proceso de restanrasando el filtro inverso o el criterio
de minimizacion de rizado es conveniente aplicaesiiitado el filtro de mediana debido a
gue se ve una reduccion en el porcentaje de error.

Para llevar a cabo los algoritmos es importantéacaron un software potente que
sea capaz de realizar diversas operaciones a dgeias. Matlab es un software que reune
las caracteristicas fundamentales para el traltajamagenes, permite crear aplicaciones
donde el usuario define los elementos a ocupacoasd determinar el codigo de cada uno
de ellos, para esto cuenta con un propio lenguajerdgramacion. La ejecucion de las
aplicaciones es muy rapida, ademas de no demorda darea de presentacion de

resultados.

Recomendaciones
* Cuando se restaura una imagen con el filtro invermsiocriterio de minimizacion de

rizado, aplicar el filtrado de mediana.
» Aplicar el filtro de minimizaciobn de rizado cuand® conoce que existe un

movimiento horizontal de 0°.
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o Utilizar el filtro inverso cuando se tiene un comoento aproximado de los
parametros que causan la borrosidad, ademas dedeneuenta que se tendran

mejores resultados si la borrosidad presentada iemalgen es pequefa.

Trabajos futuros
El tema de la restauracion de imagenes digitaldssealtimos afios ha estado en constante

innovacion, ya que cada dia se cuenta con nuevelarads tecnoldgicos en cuanto a
sistemas de captura y procesamiento de imageneslipoespecto a las lineas de trabajo a
seguir se recomienda que se explore mas el terdiaagdo nuevas técnicas de restauracion
0 mejorando las ya existentes.

En este trabajo Unicamente se abord6 el probleemau@io con movimiento
uniforme en distancia y angulo, pero cuando el m@nto presenta variacion en distancia
y angulo el problema se convierte en un problems coénplejo digno de ser estudiado. El
trabajo a futuro seria estudiar la restauracion fugr diferentes tipos de degradacion, como
son: el ruido impulsivo, ruido gaussiano y ruidafarme.

Resultaria importante aplicar la restauracion efigenes adquiridas en tiempo real,
como por ejemplo, una camara montada sobre un quigose va moviendo.

Aplicacién de los métodos de restauracion a un @spacifica, por ejemplo control
de placas de vehiculos, trabajo con imagenes ngdidaien en el area bioldgica para
monitoreo de cierto tipo de animales.

Extender el método de minimizacion de rizado p#iexrehtes tipos de movimiento
y no excluirlo para los casos donde s6lo sea mevitaihorizontal o vertical puro.

Estudiar otras causas que hacen que los filtrgsrso y minimizacién de rizado no
presenten buenos resultados, asimismo, darle éaluci

Implementar los métodos en otros lenguajes de pnaagion donde también es
factible trabajar con imagenes y ver el comportatoigue éstos presentan, por ejemplo,

Java, Microsoft Visual C#, entre otros.
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En este anexo se da una breve descripcion deita@ph creada en esta tesis, para realizar
el estudio sobre la restauracion digital de imageba aplicacion es de gran ayuda porque
permite evaluar los algoritmos: filtro de Wienaltrd inverso y el filtro del criterio de
minimizacion de rizado.

La aplicacion requiere tener instalado el softweéviatlabreleasel4, version 7.0.
En el CD adjunto a este trabajo de tesis se eneuéatcarpeta con el nombre de
“Aplicacion”, ésta se copia en la ruta de Matlalndi® se guardan los proyectos realizados
(C:\MATLAB7\work es la carpeta por defecto).

El primer paso consiste en ejecutar el programaviddab, posteriormente se

cambia la ruta de trabajo, tal y como lo especiédggura A.1.
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<) MATLAB B=1ES

Fil=  Edit Yiew Debug Desktop ‘Window Help
|
O= & B oo oo 8 7 omaTLeBTworkisplicacion v |

Shortcuts [(# Howe to 2dd  [#] YWhat's Mew

2 x
Bk & [B]

Al Files = To get started, select MATLAE Help or De
i
| Currert Directory I 4 = i =

Figura A.1. Cambio de ruta, para poder llevar a cabo la ejéowude la aplicacion.

En la parte izquierda de la ventana de Matlab, sestran todos los archivos que
contiene la carpeta, abrir el que tiene el nomlarerahcipal.m , esto se logra al dar
doble clic sobre él. En la nueva ventana que sestrauérig. A.2), presionar la tecla F5
para ejecutar el codigo fuente de este archivestle manera visualizar de forma grafica la

ventana principal.

! Editor - CIMATLAB WworkiTESISprincipal.m

Fila Edit Text Cel Tools Debug Desktop Window Help ¥A X
Dl i@oa | S 7F 88 8 8E D8 steokses O [~
1 % —=—— WENTLNL PRINMCIFPAL: Muestra las opciones para elegir el filtro ﬁ
2 function wvarargout = principal (varargin) =
g |= gui Singleton = 1;

q - gui_State = struct('gui MName', wmfilename, ...

5 ‘gui_Singleton', guil_Singleton, ...

=1 'gui_ OpeningFen', @principal_Openinchn, .

7 "gui QutputFon', Bprincipal OutputFeon,

8 'gui_LayoutFen', 1 - --.

9 'gui_Callback', [11:

10 — if nargin && ischar (varargin{l})

11 - gui_State.gui_Callback = str2func (varargin{l});

1z - end

13 - if nargout

a2
E
|
7
3
i
§
1
1
i
i
t
N
§
1
§
!
)
t
N
|
i
|
'
h
1
:
|
i
T
]
T
)
j
8
1
8
i
i
s

(%] il - [ - [ %]
principal [ principal_OpeningFon Lh 25 Col a3 OWR
Figura A.2. Archivo principal.m

La interfaz de la ventana principal (Fig. A.3), ttene las opciones de los tres

filtros que se utilizan para restaurar las imagen@sosas y el botén para salir de la
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aplicacion.Ademéas se muestra el nombre de la institucion deedered la aplicacion,

titulo del tema de tesis, Icogotipos y el nombre de la autora.

Filtro de Wiener

Filtro Inverso

Minimizacion de rizado

Figura A.3. Ventana de bienvenida de la aplicacion.

En la tabla Vllse muestran las funciones que realizan cada utes derramienta
gue presenta la ventana princi

Tabla VII . Funciones y herramientas de la ventana principal.

Herramienta Funcién
Abre la ventana del filtro de Wiener.

Filtro de Wiener

Permite abrir la ventana del filtro inverso.
Filtro Inverso

Abre la ventana del filtro minimizacion de riza
Minimizacidon de rizado

Sirve para salir de la aplicacion
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Al seleccionar el botofiltro de Wiener se muestra la ventana de este filtro,

como se visualiza en la figura A.4.

Fittro de Wiener

FILTRO DE WIENER

:Pa;g;y;zezﬁms- p;z:‘“a r;ér.egér born‘?ﬂd;r; : 7 -
| Distancia | el ] AN
i Angulo:| [N v I I Eestaurar (parametros conecides) I
Imagen original Imagen con ruido I E‘_, Imagen restaurada
1 i o g
(0.8 a8 o8
0B |06 |06
|04 1 as {04
1o2 .02 02
0 il a == : =
04 06 0.8 1| 8] az 04 0B o8 A | f] 0z 0.4 06 0.8 1
55 conace jos}r’m“m{maims de ba.;“ros'z'd;aa; : & d;;s‘com)ce ;i’aspm:rimezroséz'g-b'or;a ik — Medich — 4
© Distencia | 1l .
Angulo‘- [ [T - - Diferencia de cuadrados
— Caleular distancia Porcentaje de error |
| Bestaurar (parimetros desconocidos) | |
Figura A.4. Ventana del filtro de Wiener.
Cuando se da clic en el botéiitro Inverso se muestra la ventana de este

filtro (Fig. A.5).

ro Inverso

“FILTRO INVERSO

! | Pardmetras p:zm'agr;éar b'ormsxdad— -
v - = . B o [
— Distancia: |4 [
_AI;HI IW(}H d i 0% | ‘l I ,l [ l Restaurar (parametros conocides) |

[0 Aplicar filtro msdiana

[ Cenertir a =scala de grises |
Imagen original ! Imagen con ruido | % | Imagen restaurada
. :; ag | = .
1 i " A
|08 o= |03
|08 |08 |06
04 .04 |04
h .“ "
102 a2 02
0 a 0 3 7 T =
o 02 04 0.6 0.8 1| 0 e 0.4 06 o8 1 I8 0 02 0.4 06 0.6 1
— = e e —— e e = ==
5 conoce los parametros de borrosi - Si desconoce los pardametres de borrosi Medici 4
» k- - I
| Distancia 1] N & s ‘
hngulo | T = ‘V=_-1! Eﬂ - - Diferencia o.le cuadrados
= Lt Caleylar distancia [__Porcentaje dearrer | |
IRestaurar (parémetros desconomdos)J

Figura A.5. Ventana del filtro inverso.
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Para acceder a la interfaz del filtro de minimigacile rizado, dar clic en el botén
Minimizacion de rizado . En la figura A.6 se presenta el contenido de |gdaren

referente a este filtro.

Fittro Hinimizacidn de Rizado

I A R e —— e . N s S la-;.;'
| CRITERIO: MINIMIZACION DE RIZADO
) ) - _ Pardmetras para agr-ggar borrasidad
. - Distancia: 4 »
A}Wf i”@?}” ’g i : - T IJ'l I Restaurar (parametros conocidos) ‘
Imagen original Imagen con ruido L Imagen restaurada
1 il - i
08 0.8 08
08 | o8 06
04 04 04
0.2 0.2 0z
o . o - 0 .
a 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 02 0.4 0.6 08 1 [ a 02 04 0E 0.8 1
%! 5t conoce los pardmetros de borrosidad 5 desconoce iospar&meﬁrosHe borrasidad. - Medicion
_ i e .
R ) O —
(T h hngulo: 0 | Diferencia de cuadrados
: ' ; [ ; I Calcular distancia J Porcentaje de error
e s ‘ Restaurar (parametros desconomdos)J .
. :

Figura A.6. Ventana del filtro del criterio de minimizacién deado.

Los filtros son muy similares por lo tanto, lasgenes de las ventanas no presentan
gran variacion, las funciones de las herramierdgatesallan en la tabla VIII.

Tabla VIII . Herramientas de las ventanas de los filtros.

Icono Funcion
3 Sirve para regresar a la ventana principal.
L 2
-y

Para guardar una imagen, depende de la secciére dond
Q se encuentre, ésta lleva a una nueva ventana dmnde
[ .
busca la ruta en la cual se va a guardar la imagen.

Se utiliza para abrir una imagen.

‘.-_,‘Uﬁr}' intagen. ‘

Al seleccionar la casilla, convierte una imagerseaka
de grises.
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Tabla VIII. Herramientas de las ventanas de los fil{camntinuacion.

B ‘

Limpia el area de gréficos y de da

Los controles deslizantggermiten seleccionar un val

moviendo el indicador.

Muestra el anterior de los angulos calculs

Muestra el posterior de los dngulos calcule

Distancia:
Angula:

En las cajas de texto se escriben los val
correspondientes a distancia y &ngulo, que pue para

agregar ruido o bien ser valores para restautiardgen.

Calcular angulo

Calcula el angulo de borrosidad.

Calcular distancia

Calcula la distancia de borrosidad.

Agregar nido

Sirve para agregar ruido a la imag¢

I Eestaurar (parametros conocideos) I

Sirve para restaurar una imagen donde se conoce

parametros de borrosidad.

I Eestaurar (parametros desconocides) I

Sirve para restaurar una imagen donde se desctox

parametros que causan la borrosi

Al seleccionar la casilla, aplica el filtro mediamala

imagen restaurada.

( Histograma |

Permite obtener el histograma de la imagen origirial

imagen restaurada.

| Diferencia de cuadrados |

Calcula la diferencia de cuadrados que existe dat

imagen original y restaurada.

| Porcentaie de error |

Se utiliza para obtener el porcentaje de erroret

imagen original e imagen restaur:

| Mostrar resultados |

Muestra los resultados de tiempo, porcentaje dmr gr

diferencia de cuadrados.

Para entender bien el funcionamiento, se mostragamplo utilizando el filtro d

Wiener. El primer paso es cargar la imagen de pruesto se logra al dar clic en el bo

Abririmagen , se desplega una ventana donde el usuaiegira la ruta del archivo ¢

imagen que desea abrir, ademas se especificaoadeipmagen a utilizar. En la figura7

se visualiza que el archivo que se decide ab“Trees” con formato .jp¢
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Buscar, archivo de imagen

Buszcar en: ||.'f} Imagenes_Sin_Borrosidad j ] EF Eq-

Li‘ﬂ Dado . Trees
Liﬂ GPMN-2000-001437

Liﬂ Maguey

| PLan0zes

Liﬂ Planta

Liﬂ Reloj

Mormnbre: |Trees
| Cancelar

Figura A.7. Ventana para la busqueda de archivo que se desk.

Tipa:

Cuando se abre la imagen, se muestra en la venigoaizando la dimensiones

gue tiene (Fig. A.8).

P =g

=]

! ‘ 4]37? mk_&;m »9‘ ;
i !.
| [ Convertir 2 s5cala de grises '
'i Imagen original :

250

50 100 150 200 25EI 3EIEI 350:

=

F|gura A.8.Visualizacion de la i |magen enla aplicacion.

Como ya se haexplicado las imagenes a utilizar necesitan estéafioemato &

escala de grises, para ello se selecciona la acConvertir a escala de
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grises, en la figura A.9 se muestra el ejemplo de la imagen (@ cual se esta

trabajando.

r i _ —_— .
, T E
i ‘_A?ﬂzr imagen !‘ |
i [w] Coriieartic & mataly de grisss |
Imagen original |
i |
i |
i |
,-* '=_
| |
|

50 100 150 200 250 300 30 ||

Figura A.9. Resultado de la conversion de la imagen “Treescala de grises.

Después de convertirla a imagen monocromaticagsegan los pardmetros de
ruido, en este caso la distancia sera de 51 pixetdsangulo de 36°. Una vez indicados
estos parametros se da clic en el bodgnegar ruido . Esta parte tiene la opcion de
guardar la imagen borrosa, para hacerlo se dacliel icono de guardar, se especifica el
nombre del archivo con su respectiva extensiorresilltado de la imagen borrosa de la

imagen “Trees” se visualiza en la figura A.10.

= R -
|~ Pardmetros para agregar borrogidad

| Tistancia; 51 i o[
| AQE.'LIIOZ s | 4] b :’
Imagen con ruido B I
i
1 |
1 ]
]
|
' |
jzs0f |
1 50 100 150 200 250 300 350 |
= — —

Figura A.lO.'ResuItado‘ de la aplicacién de rulido alaimagen.
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Si se desea cambiar los pardmetros, se limpia &icgry se especifican
nuevamente.

Para restaurar la imagen borrosa se da clic en abnbRestaurar
(pardmetros conocidos) , toma los valores indicados para agregar ruida a |
imagen, esta parte también cuenta con la opci@mgaardar la imagen restaurada, ademas
al resultado se le puede aplicar el filtrado deiared(Fig. A.11).

I Restaurar (parimetros conocidos) ] I [ Eest:

[ ] Aplcat fltre median:

Imagen restaurada

| ||]250]
50 100 150 200 250 300 340 | 50 100 150 200 250 300 350 |

Figura A.11. Resultado de la restauracion de la imagen bor(ap&in la aplicacion del filtro mediana.

(b) Con la aplicacion del filtro mediana.

Los histogramas de la imagen original y restaurselgpueden obtener al ir al
apartado de mediciones, soOlo se da clic en el bdiétograma . En la figura A.12 se

muestra los resultados de la imagen “Trees”.

Histograma: Imagen original Histograma:Imagen restaurada con filtro de Wiener

1000
00 800
600 500
400 400
200 200
0 o

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Figura A.12. Histograma de la imagen original y restaurada.
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El porcentaje de error de la imagen se calculaisiap el botérto de error el

resultado se muestra en una ventana (Fig. A.13).

<} Resultado EHEHE

% de emor=8.5419

Figura A.13. Resultado del % de error de la imagen.

Al mismo tiempo se despliegan las graficas de puwage de error (Fig. A.14),

evaluadas con respecto al punto medio que es X2@gpi

<} [Figure 1: Graficas de porcentaje de error
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Figura A.14. Graficas de los resultados de porcentajes de easpecto a punto medio (128 pixeles).

Los tiempos que tarda el proceso de restauracidrdesplegados al seleccionar el

botébnMostrar resultados que se encuentra en la parte de mediciones. kguia

A. 15 se visualiza tales resultados.

<) ‘Resuttados

=l

—Resul-i.:ad.os de .ia evalluac'i-':’)n

Promedio de porcentaje de error;

Tiempo en levar a cabe la restauracién. | 0.312 Segundos |

Remultado de diferencia de cuadrados: | 2148 Pixeles |

813% | i

Figura A.15. Resultados de la medicion de las imagenes de psuetiginal.

94



ANEXO A .MANUAL DE USUARIO

El ejemplo anterior es para los casos donde seceanios parametros que causan
borrosidad, ahora se presenta un ejemplo cuandws gsirametros son totalmente
desconocidos. Se aplican los pasos de abrir y cnlzeimagen a escala de grises. Si se
conoce cuales son los pardmetros exactos se escribeespacio correspondiente y si no
en la parte donde dic8i desconoce los parametros de borrosidad , se
presiona el botorCalcular angulo , aparecerd una ventana de espera, al terminar
mostrara el resultado en la caja de texto del én@tilg. A.16). Después se calcula la
distancia y para restaurar la imagen se da cliel daotdnRestaurar (parametros
desconocidos).

Fittro de Wiener xX

[T TR VY FTISRO DWW IENERT WiN - T )|
. -P_arcim;az.ms para aéreéarborm.sidad : .

_ o > 4 Distancia | |_|:, I

“Ak’ﬂ ;Mgm "d‘ ! Angulo: | +| liﬂ I l Eestaurar (pardmetros conocidos) ]

[Pl Clerreint alasslh e sies ' [ Aplicar fiiro mediana

Imagen original Imagen con ruido [L Imagen restaurada

1
1 &0
0.8
100 i
| 0B
150 Por favar espere..
0.4
200
250 0z
300 a 0
200 300 400 500 0 0.2 0.4 0.6 08 o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
— 8 conace los pardmetras de borrosidad —_ 5i desconoce los pardmeiras de borrasidad - Medivianes 4
s o
e T ; —T——
. - bl 7 s
| Angulo: T ‘ [ » | Diferencia de cuadrados
~ =) | Caleuar dstncia__|
= lRestaurar (parimetros desconocidos)] |

Figura A.16. Visualizacion del calculo del angulo para una inmalgerrosa.

El resultado se visualizara en la parte de imagstaurada (Fig. 4.17).
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[ Festaurar (pardmetros conocidos) |

D hear Ditre rechsna

+ | Imagen restaurada
'S

50
100
150
200
| 250

300

100 200 0 400 &0 |
Figura A.17. Resultados de la medicion de las imagenes de psuebginal.

Después de presentar una descripcion sobre elofuammiento de la aplicacion
desarrollada en este trabajo de tesis, en el siguignexo se da a conocer el codigo
utilizado para crear tal aplicacion, empleada paaeer el estudio sobre la restauracion

digital de imégenes.



ANEXO B. CODIGO FUENTE DE LA APLICACION

En este anexo se integra el codigo fuente utilizzata crear la aplicacion empleada para
hacer el estudio sobre la restauracion de imaggigitales, estan escritos en el lenguaje de
Matlab. Una interfaz grafica de usuario de Matl&J[DE) consta de dos archivos: .m y

fig. Los archivos con extension .m son los quetieaen el codigo correspondiente de los

botones de control de la interfaz y los archivimgscbntienen los elementos graficos.

Caodigo para abrir y guardar una imagen
Para cargar una imagen, se utiliza el comamadead() , en este caso se cargara una
imagen en formato JPG, TIFF, PNG desde la rutaidgegor el usuario, la imagen se
despliega mediante el comandmage (), tal y como lo muestra el codigo 1.

Si una variable dentro de la funcion va ser usadapa u otras funciones, se tiene
gue declarar como variable global, para lograr sstescribe la palabgdobal antes del

nombre de la variable.

97



ANEXO B. CODIGO FUENTE DE LA APLICACION

function abririmagen_Callback(hObject, eventdata, h andles)
global imagen;
global imagenOriginal;

colormap(gray(255)); %Especifica que la imagen utilizara el mapa de
color de grises
axes(handles.axesIlmagenOriginal); %Abre el componente donde se
mostrara la imagen
[nombreArchivo ruta] = uigetfile{™*.jpg’;"*.png";' * tif'}, 'Buscar
archivo de imagen’);
rutaArchivo=[ruta,nombreArchivo]; %Enlaza la ruta y nombre del
archivo
imagen= imread(rutaArchivo); %Abre la imagen desde la ruta indicada
image(imagen); %Muestra la imagen en el componente
imagenOriginal=imagen;

Cdédigo 1. Método abrirlmagen(). Abre una imagen, realizando la blsqueda por meteusuario,

concatena la ruta y el nombre del archivo; conulacibn imread() se abre la imagen desde la ruta

elegida(continuacién).

Para guardar el contenido de una imagen en unvarde utiliza el comando
imwrite(variable, nombre del archivo) donde, variable es la que
contiene la imagen a guardarngmbre del archivo es el nombre que indica el
usuario con su respectiva extension, el codigo @nesjemplo para guardar la imagen del
filtro de Wiener.

function guardarimagen_Callback(hObject, eventdata, handles)
global imgWiener;

%Se obtiene el nombre y ruta del archivo que indica el usuario
[nombreArchivo ruta] = uiputfile({*.jpg’;"*.bmp";’ * tif'},

‘Guardar archivo de imagen");
rutaArchivo=[ruta,nombreArchivo];
imwrite(imgWiener,rutaArchivo); %Escribe en el archivo
Cdédigo 2. Métodoguardarimagen(). Guarda una imagen, a partir de la ruta indicadaeposuario, se

concatena la ruta y el nombre del archivo, confeibnimwrite()  , graba el contenido de la imagen en un

archivo.

Caodigo para convertir una imagen a escala de grises

Las lineas mostradas en el cédigo 3 se ejecutardowe usuario activa la casilla convertir
a escala de grises dentro de la interfaz gréfiasolitencion de valores de los componentes
se realiza mediante la sentenget() . La funcionrgb2gray() cambia una imagen

RGB a escala de grises.
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function convertirEscalaGrises_Callback(hObject, ev entdata,
handles)
global imagen,;
global imagenOriginal,
%Verifica el estado de la casilla para convertir un a imagen en
escala de grises
valorCasilla = get(handles.convertirEscalaGrises,'v alue";
if valorCasilla == %Regresa la imagen a su color original
axes(handles.axesImagenOriginal);
image(imagenOriginal);
imagen=imagenOriginal;
else %Convierte imagen en escala de grises
imagenGris=rgb2gray(imagen);
axes(handles.axesImagenOriginal);
colormap(gray(255));
image(imagenGris);
imagen=imagenGris;
end;
Cdédigo 3. Método convertirEscalaGrises() . La funciéon convierte una imagen de color a

monocromética, usando la funcid@b2gray() cuando la casilla este activa

Caodigo para agregar degradacion por borrosidad a uaimagen

Aqui podemos ver el cédigo que agrega degrada@émagrrosidad a una imagen (codigo
4). Los valores de distancia y angulo son indicgolmsel usuario dentro de la interfaz

gréfica, por ser datos de texto se tienen que ctnge numéricos usando el comando

str2double()

function agregarRuido_Callback(hObject, eventdata,
global imagen;
global psf;
global imgBorrosa,;
axes(handles.axes?2)
%0Obtiene los valores de las cajas de texto del angu
para convertirlos en numéricos
distancia = str2double(get(handles.editDistancia,'s
angulo = str2double(get(handles.editangulo,'string'
%Crea la funcion de propagacién de la borrosidad
psf = fspecial('motion’,distancia,angulo);
%Agrega el ruido a la imagen a partir de la funcion
creada
imgBorrosa = imfilter(imagen,psf,'circular','conv’)
image(imgBorrosa);

Cédigo 4. Método agregarRuido(). La funcionimfilter()

funcion de propagacion, el resultado sera una imagerosa.

handles)

lo y distancia
tring"));
)i

de propagacion

filtra la imagen con el filtro de la
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Caodigo para restaurar una imagen usando filtro de iéner
Como resalta el cédigo 5 para restaurar la imagerosa a partir de los valores de angulo

y distancia conocidos, se utiliza la funcaeconvwnr()  que ofrece Matlab.

function restaurarimagenWiener_Callback(hObject, ev entdata,
handles)

global imagen,;

global imgWiener

%Convierte e numeéricos los valores de angulo y dist ancia
distancia=str2double(get(handles.editDistanciaRest, 'string'));
angulo= str2double(get(handles.editAnguloRest, 'stri ng");

psf = fspecial('motion’,distancia,angulo); %Genera la funcién de
propagacion de ruido de acuerdo a los parametros in dicados
axes(handles.axes3)

tic;

imgWiener = deconvwnr(imagen,psf); %Restaura la imagen con filtro
Wiener

toc;

tiempoRestauracion=toc
image(imgWiener);
Cdédigo 5. Método restaurarimagenWiener(). La funciéndeconvwnr() es la encargada de

restaurar la imagen borrosa.

Caddigo para restaurar una imagen usando filtro Inveso

Las siguientes lineas pertenecen al codigo 6 qemcarga de restaurar la imagen a partir
del filtro inverso. Como ya se habia mencionadeldema 3.17 del capitulo 3, para aplicar
el filtro inverso se divide la transformada de HFewrde la imagen borrosa entre la
transformada de Fourier de la funcién de extensi@npunto, al resultado se aplica la

inversa de Fourier con el comandfbt2() de Matlab, para obtener la imagen

restaurada.
function restaurarimageninverso_Callback(hObject, e ventdata,
handles)
global imgBorrosa otf imglnverso distancia angulo i mgSinMediana;

axes(handles.axes3);
distancia=distancia-0.2;
%Obtiene la transformada de Fourier de la PSF
psf2=fspecial('motion',distancia,angulo);
otf2=psf2otf(psf2,size(imgBorrosa));
for | = 1:size(otf2,1)
for m= 1:size(otf2,2);
if otf2 (I,m)==0;
otf2(l,m)=distancia;
end
end
end

Cdédigo 6.Métodorestaurarimageninverso 0.
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tic;
%Obtiene la transformada de Fourier de la imagen bo rrosa
p=fft2(imgBorrosa);
%Calcula la division entre las dos trasformadas
R=p./otf2;
%Calcula la transformada inversa de Fourier
imglnverso=ifft2(R);
for a = 1:size(imglnverso,1)
for b = 1:size(imglnverso,2)
if imglnverso(a,b)>=1
imglnverso(a,b)=0.999;
end
if imglnverso(a,b)<=0
imglnverso(a,b)=0.001;
end
end
end
toc;
%Muestra el resultado de la imagen restaurada
tiempoRestauracion=toc
imwrite(imglnverso,'C:\MATLAB7\work\TESIS\inverso.j pgY;
imglnverso=imread('C:\MATLAB7\work\TESIS\inverso.jp ay;
image(imglnverso)
imgSinMediana=imglnverso;
Cdédigo 6. Método restaurarimageninverso (), (continuacioén). Con la funciépsf2otf() se

realiza el calculo de la transformada de Fourietad®incion de dispersion de punto, para que despaé
realice la division entre la transformada de lageraborrosa que se calcula con la fundfé?() . Conla
aplicaciéon de la funcion inversa de Fourift2() se retorna al dominio des espacio para mostrar la

imagen restaurada.

Caodigo para restaurar una imagen usando el criteriale minimizacion de rizado

Al ejecutar las lineas del cédigo 7 se restauraimagen a partir del filtro de minimizacion

de rizado.
function restaurarimagenRizado_Callback(hObject, ev entdata,
handles)
global imgMinimizacionRizado imagenBorrosa imgSinMe diana;

global matrizUnos tiempoRestauracion;
axes(handles.axes3)

tic;

%Llamado a la funciéon de restauracion que aplica el filtro de
minimizacion de rizado

imgMinimizacionRizado = rest(imagenBorrosa,matrizUn 0s);

toc;

tiempoRestauracion=toc
imwrite(imagenMinimizacionRizado,
'C:\MATLAB7\work\TESIS\rizado.jpg");
image(imagenMinimizacionRizado);
Cédigo 7.MétodorestaurarimagenRizado().
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imgMinimizacionRizado= imread('C:\MATLAB7\work\TESI S\rizado.jpg");
imgSinMediana=imgMinimizacionRizado;
Cédigo 7.MétodorestaurarimagenRizado() , (continuacion). La funcién restaura la imagernrasa

utilizando el criterio de minimizacién de rizadace el llamado a la funcidgest() , que realiza todos los

céalculos.

Las lineas del codigo 8 se encargan de restaurandgen usando el criterio de
minimizacion de rizado, H es la matriz de degraatagi P es la fila de la imagen original,

recordemos que este criterio se utiliza para remtamagenes degradadas con movimiento

lineal.
function imagenRestaurada = rest(imagenBorrosa,matr izUnos);
%Determina la longitud del vector para obtener la d istancia de
borrosidad

distanciaBorrosidad = length(matrizUnos);
tamano = size(imagenBorrosa,2);
M = tamano + distanciaBorrosidad -1;
H = zeros(tamano,M);
%Genera una matriz, donde se asigna los valores de la distancia de
borrosidad
for i=1:tamano
H(i,i:i+distanciaBorrosidad -1) = matrizUnos;

end

lambda = 1e6;

P = [eye(tamano,tamano) zeros(tamano,distanciaBorro sidad -1)];
%Se obtiene la imagen restaurada

W = P-H;

imagenRestaurada = imagenBorrosa*(lambda*H)*

(inv(lambda*H*H+W'*W))';
Cdédigo 8.Métodorest() . Restaura la imagen borrosa utilizando el critdeganinimizacién de rizado.

Caodigo para calcular el &ngulo de borrosidad

Para calcular el angulo de borrosidad se utilizanliheas mostradas en el cédigo 9, para
saber que esta llevando a cabo el proceso se mwestrbarra de progreso esto es con el
comandowaitbar() dividida en 8 pasos. La imagen borrosa se tramsf@ dominio de

la frecuencia con el comandi®2() , se procesa este espectro para reducir el rud y
esta forma encontrar las lineas que existen endgen, de las cuales con la transformada
de Hough se detectan las que tienen mayor pres@&usteriormente, se busca en el arreglo
de acumuladores la que tiene mayor valor, la ceid el posible valor del angulo en la

imagen.
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function [Angulos] = calcularAngulo(imagenb, barrap rogreso)

pasos = 8;

waitbar(1/pasos, barraprogreso);

%Convertir la imagen del dominio espacial al domini o de la
frecuencia

global fbl

fbl = abs(fft2(imagenb));
waitbar(2/pasos, barraprogreso);
%Obtener el logaritmo neperiano de la imagen que es ta en el dominio
de la frecuencia
Ig = log(1+fbl);
Igpow = abs(lg).~2;
waitbar(3/pasos, barraprogreso);
%Se obtiene la transformada inversa de Fourier en d os dimensiones
Igcep = ifft2(Igpow);
waitbar(4/pasos, barraprogreso);
%Encontrando las lineas en la imagen
imglineas = edge(lgcep);
%Si se ha desplazado la transformada para verla mej or en pantalla,
se puede invertir el proceso de la siguiente forma
imglineas = ifftshift(imglineas);
waitbar(5/pasos, barraprogreso);
%Llamando a la transformada de Hough
h = hough(imglineas);
siz = size(imagenb);
rl = ceil(sqrt(siz(1)*2+siz(2)"2));
waitbar(6/pasos, barraprogreso);
%Buscando el valor maximo en el acumulador
maxi = 0;
angulo = 0;
fori= 1:rl
forj=1:360
if h(i,j)>maxi
maxi = h(i,j);
angulo =j;
end
end

end
waitbar(7/pasos, barraprogreso);
%Almacenamiento del valor en el arreglo

g=1
maxarr(g) = angulo;
g=9g+1

%Posible valor de angulo
angulos = newarr;
Cdédigo 9. Método calcularAngulo() . Lleva a cabo el célculo del dngulo de borrosidada imagen

borrosa, se procesa la imagen al dominio de laiémtia de donde se obtienen las lineas con la aeida

transformada de Hough se detecta el valor del araproximado.
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Caodigo para realizar la transformada de Hough
El codigo 10 se ejecuta para el célculo de la toammda de Hough. Este acepta una

imagen de entrada y retorna un arreglo de acumugado

function [matrizAcumulador] = hough(imagen)

tamano= size(imagen); %Calcula las dimensiones de la imagen

rl = ceil(sgrt(tamano(1)*2+tamano(2)"2));

matrizAcumulador = zeros(rl,360); %Crea una matriz de ceros
angulo = 360;

%Construyendo el arreglo de acumuladores
for x = 1:tamano(1)
for y = 1:tamano(2)
if imagen(x,y)==1
for angulo = 1:360
p = round(x*cos(angulo*pi/180) +
y*sin(angulo*pi/180));
if p<1
p=1
matrizAcumulador(p,angulo) =
matrizAcumulador(p,angulo);
else
matrizAcumulador(p,angulo) =
matrizAcumulador(p,angulo) + 1;
end
end
end
end
end
Cdédigo 10.MétodoHough() . Se obtiene el tamafio de la imagen, posteriormsmtmlcula la raiz cuadrada

de los valores elevados al cuadrado de la dimerd#dta imagen, este valor se redondea al entero mas
proximo con el comandeeil() , crea una matriz de ceros, por cada punto (xeyfadmagen se calcula la
ecuacion paramétrica de la recta, redondeandot@doemdas préximo, incrementa la matriz de acumulkeio

si el valor de la ecuacién es mayor o igual a 1.

Caodigo para obtener el histograma de una imagen
Para observar la distribucion de las intensidadéegrig en la imagen se utiliza el comando

imhist() . El codigo 11 muestra el ejemplo del calculo deidgrama usado para el filtro

de Wiener.

function calcularHistograma_Callback(hObject, event data, handles)
global imagen
global imgWiener
%Se obtiene el histograma de la imagen y se muestra de forma
gréfica
figure, imhist(imagen)
title('Histograma: Imagen original’);
figure, imhist(imgWiener)
Cdédigo 11.MétodocalcularHistograma()
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title('Histograma:Imagen restaurada con filtro de W iener.");
Cédigo 11. Método calcularHistogramay() , (continuacion). Muestra el histograma de la inmage

original y la imagen restaurada usando el comamthist()

Caodigo para aplicar filtro mediana
Después de la restauracion de la imagen borrogauesge aplicar el filtro mediana. En
Matlab la instruccién empleada para realizar &lfinediana emedilt2() , en el codigo

12 se muestra su uso.

function aplicarMediana_Callback(hObject, eventdata , handles)
global imagen,;
global imgWiener;
global imgSinMediana;
%Verifica el estado de la casilla para aplicar el iltro mediana
valorCasilla = get(handles.aplicarMediana,'value");
if valorCasilla ==
%Funcion para aplicar filtro mediana
imgConMediana = medfilt2(imgWiener);
imgWiener=imgConMediana;

else
imgWiener=imgSinMediana;
end;
Cédigo 12.Método aplicarMediana() . Para aplicar el filtro mediana a una imagen selasuncién
medfilt2() , Se ejecuta cuando el usuario active la casillapfiear filtro mediana.

Caddigo para calcular el porcentaje de error
El codigo 13 realiza las operaciones para cal@llgorcentaje de error que existe entre la
imagen restaurada y la original, primero se caftlda diferencias entre ambas imagenes

para después aplicar la férmula 21 explicada apa&itado de desarrollo.

function calcularPorcentajeError_Callback(hObject, eventdata,
handles)

global imagen imgWiener;

%Se obtiene las diferencias que existen en la image n original e

imagen restaurada
tamano = size(imagen);
for x = 1:tamano(1)

for y = 1:tamano(2)

diferencias(x,y)=abs(double(imgWiener(x,y)) -
double(imagen(x,y)) );

end
end
%Se calcula el porcentaje de error tomando en cuent a el punto medio
for x = 1:tamano(1)

for y = 1:tamano(2)

Cdédigo 13.MétodocalcularPorcentajeError()
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porcentajesPuntoMedio128(x,y)=double((difere ncias(x,y)
/128)*100);

end
end
%Se indica los parametros para mostrar en forma gra fica los
porcentajes de error
subplot(111)
mesh(double(porcentajesPuntoMediol28(:,:,:)));
surf(double(porcentajesPuntoMedio128(:,:,:)),
'FaceColor','interp’,'EdgeColor','none’,'FaceLighti ng','phong’);

colorbar
xlabel('Columnas");
ylabel('Filas");
zlabel('Porcentaje de error’);
title('Grafica de porcentajes de error,respecto a p unto medio 128"
Cdédigo 13. Método calcularPorcentajeError() , (continuacién). Muestra las graficas de los

porcentajes de error calculados entre la imagaginati y la imagen restaurada respecto al punto oneeli

rango de valores de intensidad que es 128 pixeles.

Caddigo para agregar valor a un control deslizante
Las lineas del cédigo 14 permiten reflejar el valelo que se escribe en las cajas de texto

de angulo o distancia en los controles deslizacve®cidos por su nombre en inglés de

sliders
function editAnguloRest_Callback(hObject, eventdata , handles)
valorSlider = get(handles.editAnguloRest,'String’); %Convierte el
valor de texto a numérico
valorSlider = str2num(valorSlider);
%Valida que el valor del angulo este en el rango de 0 a 360 grados,
indicando que se refleje este valor en el control d eslizante
if (isempty(valorSlider) || valorSlider < 0 || valo rSlider > 360)
set(handles.sliderAngulo,'Value',0);
set(handles.editAnguloRest,'String','0");
else
set(handles.sliderAngulo,'Value',valorSlider);
end
Cédigo 14.MétodoeditAnguloRes() . Muestra el valor del angulo engider validado sélo cuando esté

en el rango de 0° a 360°, se activa cuando se @di¢ato correspondiente al &ngulo de restauracion

Una vez presentado el cédigo empleado para cremlizacion, el siguiente anexo
tiene la finalidad de mostrar el contenido del Q2 ge incorpora junto a este trabajo de

tesis.

106



ANEXO C. CONTENIDO DEL CD

Este anexo da a conocer la estructura de los algjue contiene el CD que se anexa a
este trabajo de tesis.
El contenido del CD de este trabajo de tesis sgiatde tres carpetas, las cuales se

muestran en la figura C.1.

”J Aplicacion ’/{ Documento de tesis
”J Imagenes de prueba

Figura C.1. Estructura del contenido del CD.

Carpeta Aplicacion
Esta carpeta contiene los archivos necesarios gjacaitar la aplicacion realizada para
efectuar el estudio sobre la restauracion de inggediyitales (Fig. C.2). Dentro de esta

carpeta se encuentran los archivos con extensiéouyo contenido es el cédigo de la
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aplicacion, mientras que los .fig son archivos mndatos relativos a la estructura de la

ANEXO C. CONTENIDO DEL CD

interfaz gréfica, la carpetaonos tiene las imagenes que se utilizaron para laapbo.

’J Iconos

degrade.m
MATLAE M-File
1 KB

filtramMinimizacionRizada. fig
MATLAE Figure File
12 KE

FiltroWiener . m
MATLAE M-File
21 KB

principal.m
MATLAE M-File
4 KE

resultados, m
MATLAE M-File
KB

tfbalia)iAli

Figura C.2. Archivos fuente de la aplicacion.

Carpeta Documento de tesis

La carpeta con el nombre de documento de tesiseoenen formato digital el presente

RallgltaliAl

calcularangulo,m
MATLAE M-File
4 kKE

Filtralrversos. fig
MATLAE Figure File
13 KE

FilraMinimizacionRizada,m
MATLAE M-file
21 KB

Hough.m
MATLAE M-File
2 kE

resk.m
MATLAE M-File
1EE

balbAlballalia

calcularDistancia.m
MATLAE M-File
2KB

filtroInversos.m
MATLAE M-file
22 KB

filkroviener . fig
MATLAE Figure File
13 KB

principal.fig
MATLAE Figure File
4 kB

resulkados, fig
MATLAE Figure File
4 kKB

documento de tesis denominado “Tesis restauragiagenes digitales” (Fig. C.3).

i Tesis restauracian de imagenes
digitales, pdf
Adobe Acrobat Docurnent

Figura C.3. Documento de tesis en formato pdf.

Carpetalmagenes de prueba

Dentro de esta carpeta se encuentran

borrosidad e Imagenes sin borrosidad

imagenes que se utilizaron en este trabajo de(t&gisC.4).

_J

_J

Imagenes con  Imagenes sin
borrosidad borrosidad

Figura C.4. Estructura de la carpeta imagenes de prueba.

dos cargetamminadasimagenes con

, el contenido corresponde a las
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ANEXO C. CONTENIDO DEL CD

En este anexo se ha mostrado los archivos queenenél CD. Para finalizar con
este trabajo de tesis en la siguiente seccion seataocer la fuente bibliografica que se

consultd y que respalda este trabajo.

109



REFERENCIAS

Acharya, T & Ray, AK 2005)Jmage Processing: Principles and applicatipr®iley -
interscience, Tucson.

Banham, MR & Katssagelos, AK 1997, ‘Digital imagestoration’, IEEE Signal
Processing Magazineol. 14, pp. 24-41.

Baume, GL 2007Procesamiento de imagenes, Astronomia Observagcidhalersidad

Nacional de La Plata, Facultad de Ciencias Astrooc&ésry Geofisicas, Buenos Aires.

Castleman, KR 199@®igital Image ProcessingRrentice Hall, Upper Saddle River.

Chacon, M & Molina, M 2007RProcesamiento Digital de Imagendsillas, México, D. F.

Dominguez, TA 1996, ‘Procesamiento Digital de Inmég, Perfiles Educativosno. 72,
pp. 2-11.

Escalera, HA 2001Vision por computadora: Fundamentos y Métod@sarson Educacion,
Madrid.

Esqueda, EJ & Palafox ML 2006undamentos de procesamiento de imageBekeccion

anual para el libro universitario, Universidad Auténa de Baja California, Mexicali.

Gonzalez, RC & Woods, RE 199Pratamiento digital de imageneaddison-Wesley/Diaz

de Santos, New York.

Gonzalez, RC & Woods, RE 200Bjgital Image ProcessingPrentice Hall, Upper Saddle

River.

110



REFERENCIAS

Gonzélez, RC, Woods, RE & Eddins, SL 20Dgjital Image Processing Using MATLAB
Gatesmark Publishing, Knoxville.

Gonzélez, RC, Woods, RE & Eddins, SL difmage Databasedmage Processing Place,
consultado el 15 diciembre de 2009, <http://wwwgearocessingplace.com/index.htm>.

GTE 2004, Guiones de practicas de circuitos electronicdSrupo de Tecnologia
Electronica, Universidad de Sevilla, consultadttle junio de 2010,
<http://www.gte.us.es/ASIGN/CE_2A/practicas/Guidie05.pdf>.

Lara, LF 2000,Diccionario del espafiol usual en MéxicBiblioteca Virtual Miguel de
Cervantes, consultado el 15 diciembre de 2009,

<http://www.cervantesvirtual.com/FichaObra.htm|24 61&portal=0>.

Mery, D & Lépez, M 2003Restauracion de imagenes usando el criterio demaacion
de rizado en la imagen restauradaniversidad de Santiago de Chitgnsultado el 20 de
abril de 2009,<http://dccplone.ing.puc.cl/dmery/dyhepositorio/papers/2003-CLEI.pdf>.

Molina, R, Nufez, J, Cortijo, FJ & Mateos J 200iipdge Restoration in Astronomy, a
Bayesian perspectivdEEEE signal processing magazjnel. 18, pp. 11-29.

NASA 2008,Photojournal: NASA’s Image Access Home Rddational Aeronautics and
Space Administration, consultado el 20 de enerdd®,

<http://photojournal.jpl.nasa. gov/>.

Nufez, AF 2007, ‘Técnica Multigrid en la solucioal ggroblema de restauracion digital’,
tesis de ingenieria en computacion, Universidachdlégica de la Mixteca, Huajuapan de
Ledn.

Ortega, O 2007, ‘Entrevista al doctor Antonio LoOpeXdemany- Videojuegos

GameOver.es'GameOverconsultado el 3 diciembre de 2008,

111



REFERENCIAS

<http://www.gameover.es/entrevista/entrevista-altdoeantonio-lopez-alemany.htmi>.

Pajares, G & De la Cruz JM 2008ision por computador imagenes digitales y aplioaess

2da edn, Alfaomega Grupo Editor, México, D. F.
Passariello, G & Mora F (eds) 1993magenes médicas: Adquisicion, Andlisis,
procesamiento e Interpretacipediciones Equinoccio de la Universidad Simon Bwli

Baruta.

Pérez, J 2005Procesamiento de Imagend3epartamento de Lenguajes y Ciencias de la

computacion, Universidad de Malaga, Malaga.

Pratt, WK 2007Digital Image Processinglohn Wiley & Sons, Los Altos.

RAE 2003,Diccionario de la lengua espafiolgigésima segunda edicion, Real Academia
Espafiola, consultado el 18 noviembre de 2009, #fitiscon.rae.es/drael/>.

Rain J, Kasturi, R & Schunck BG 1994achine VisionMcGraw-Hill, New York.

Russ, J 2006The Image Processing Handbodita edn, CRC Press Taylor & Francis
Group, New York.

Somolinos, JA 2002Avances de Robotica y visidbn por computadedjciones de la

Universidad de Castilla-La Mancha, Murcia.

Sucar, LE 2008, ‘Visién: Natural y Artificial’ Komputer Sapienspo. 1, pp. 6-10,
consultado el 6 agosto de 2009, <http://ccc.inanep-ksapiens/archivos/KS11.pdf>.

Sucar, LE, Gémez G 2008jsion computacionalNAOE, consultado el 6 agosto de 2009,

<http://ccc.inaoep.mx/~esucar/Libros/vision-sucamgz.pdf>.

112



REFERENCIAS

Wen, ChY 2002, ‘Point Spread functions and theipligations to forensic image
restoration’ Forensic Science Journal 20020l. 1, pp. 15-26.

Wolpert, DH, Macready, WG 1997, ‘No free lunch thesos for optimization’,|IEEE
Transactions on Evolutionary Computatjasol. 1, pp. 67-82.

113



