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RESUMEN

Los objetivos de este trabajo son: explorar el estado del arte de las técnicas de
restauracion en imagenes digitales, profundizar teéricamente en dos de sus técnicas
representativas e implementar una aplicacién software que ejecute una muestra de los
métodos estudiados. Para cumplir con estos objetivos se inicia con el modelo matematico
de un sistema de captura de imagenes, este modelo representa lo que en el campo
matematico se conoce como problemas inversos mal condicionados. Para solucionar este
tipo de problemas existe una gran variedad de métodos que se explican brevemente en el
capitulo uno.

Una vez explorado el estado del arte se selecciona de este dos métodos de restauracion y
se los describe en los capitulos dos y tres. En el capitulo dos se describe lo que se
conoce como Deconvolucion de Wiener el cual es una combinacion de filtrado inverso con
el filtro de Wiener, este es el estimador lineal de una sefal ruidosa que minimiza el error
cuadratico medio, el capitulo incluye los preliminares analiticos en algebra vy
descomposicién matricial y en probabilidad y procesos aleatorios, ademas de los
resultados obtenidos. En el capitulo tres se describe la reduccién de ruido por Campos
Aleatorios Compuestos de Gauss-Markov; se introducen en este capitulo todos los
conceptos de campos aleatorios de Markov, lo relacionado a la inferencia bayesiana y a
los algoritmos de muestreo y optimizacién necesarios para encontrar lo que se conoce
como Maximun a Posteriori, que es el criterio con el cual se busca la mejor imagen para
solucionar el problema de reduccion de ruido. Para terminar se disefia la estructura de la
aplicacion software de restauracion con la ayuda del lenguaje de modelamiento unificado
(UML).

Palabras clave: restauracion digital de imagenes, ruido blanco gaussiano, problema
inverso, convolucién, deconvolucién, matriz circular, matriz Toeplitz, matriz por bloques,
proceso aleatorio, matriz de covarianza, FFT, filtro de Wiener, inferencia bayesiana,
maximun a posteriori, campos aleatorios de Markov, vecindad, grafo, clique, proceso de
linea, distribucion de Gibbs, teorema de Hammersley-Clifford, muestreo de Gibbs,
Simulated Annealign.



INTRODUCCION

El campo del procesamiento digital de sefiales ha sufrido un gran progreso en las ultimas
décadas gracias al desarrollo de los sistemas digitales, ciencias de la computacion,
hardware especializado y herramientas matematicas. Estos desarrollos han facilitado la
implementacion de complejas transformaciones y operaciones matematicas para
manipular los datos de sefales discretas. Es asi como, por ejemplo, la aparicion del
algoritmo de la FFT, a mediados de la década del 40, revoluciona el concepto de
procesamiento de sefales discretas.

Como una rama de la teoria del procesamiento de sefiales aparece el Procesamiento
Digital de Imagenes. Las imagenes son portadoras de una gran cantidad de informacion
por lo que muchas veces necesitan tratamiento especial para su almacenamiento,
transmisibn o manipulacion; por ejemplo: la gran cantidad de espacio en memoria
necesario para su almacenamiento o la gran cantidad de ancho de banda necesario para
transmitirlas han impulsado el desarrollo de diversos algoritmos de codificacion y
compresion como el conocido MPEG.

Como cualquier sefal de un sistema electrénico, las imagenes pueden ser distorsionadas
por ruido o por imperfecciones del sistema y como cualquier sefial a estas también se les
puede tratar mediante filtros, amplificadores, ecualizadores y otros dispositivos comunes
en lo que a tratamiento de sefales se refiere.

Profundizando en cuanto a lo que las imagenes ofrecen, se llega al area de conocimiento
conocida como Visién Atrtificial, area que se nutre de disciplinas como el Procesamiento
Digital de Imagenes, Ciencias de la Computacion y la inteligencia Artificial; todo con el fin
de que una maquina pueda entender directamente la informacion que presenta una
escena, tratando de imitar asi esta capacidad innata en el hombre. La gran cantidad de
ciencias y teorias que convergen a la tematica y lo interesante de las implicaciones que
sus resultados puedan tener son la principal motivacién para escoger al Procesamiento
Digital de Imagenes como la tematica global para abordar en este proyecto de grado.
Para cumplir este proposito se estudiara una de sus aplicaciones especificas: La
Restauracion de Imagenes Digitales.

El origen de la restauracion de imagenes esta en la astronomia. Esfuerzos realizados por
la antigua Unidn Soviética y Los Estados Unidos en las décadas de los 50s y 60s para
restaurar las imagenes obtenidas por las misiones espaciales debido a que sufrieron
mucha degradacion fotografica como una consecuencia de las dificultades y hostilidades
del ambiente en que fueron tomadas. Una referencia mas reciente son las imagenes
obtenidas por el Telescopio Espacial Hubble, las imagenes obtenidas antes de corregir las
imperfecciones del espejo principal necesitaron este tipo de tratamiento. La restauracion



ha sido aplicada utiimente también en las imagenes médicas como radiografias, imagenes
de resonancia magnética, tomografias, etc. aumentando considerablemente su
resolucion; se aplica a las peliculas y filmes deteriorados por el tiempo. Actualmente un
area donde la restauracion esta siendo ampliamente necesitada es en la codificacion y
compresion de imagenes y video. La compresion generalmente introduce ruido y perdida
de informacién debido a los efectos de la cuantificacién y las grandes escalas de
compresion que generalmente se necesitan para poder transmitir en tiempo real; la
restauracion se usa como un paso de post-procesamiento para ser ejecutado después de
la descompresién. Los procesos de restauracion son procesamientos de bajo nivel, esta
generalmente no busca extraer informacion de la imagen, a excepcioén de los algoritmos
gue implementan el llamado proceso de linea que logra detectar los bordes en una
imagen ruidosa.

El propésito de este trabajo de grado es abordar el estado del arte en la Restauracion
Digital de imagenes y profundizar en dos de sus técnicas mas representativas, para
después implementar con base en lo estudiado una aplicacion software que ejecute los
algoritmos de restauracién elegidos. En el primer capitulo de esta Monografia se aborda
la formulacién del problema de restauracién, sus implicaciones matematicas y se hace
una clasificacion y listado de los algoritmos mas empleados. El segundo y el tercer
capitulo desarrollan la parte teérica para la formulacién de los algoritmos escogidos que
fueron la Deconvolucion de Wiener y la reduccion de ruido por Campos Aleatorios
Compuestos de Gauss-Markov. Para terminar, el ultimo capitulo utiliza las herramientas
de disefio Orientado a Objetos como es el lenguaje de modelamiento unificado (UML)
para realizar el modelamiento y disefio de la aplicacién deseada.



1 FORMULACION DEL PROBLEMA EN RESTAURACION DIGITAL DE IMAGENES

La restauracion digital de imagenes tiene sus origenes en las misiones espaciales; las
fotografias obtenidas sufrieron degradacion debido a vibraciones en la maquinaria, giros y
temblores en la nave espacial. Debido al gran costo de las misiones espaciales, la pérdida
de informacion en las imégenes resultaba excesivamente costosa. Para abordar este
problema algunos algoritmos del Procesamiento Digital de Sefiales en una dimension y de
la Teoria de Estimaciones entraron a formar parte de lo que actualmente se conoce como
Restauracion Digital de Imagenes. Con el transcurrir del tiempo, estas técnicas han
encontrado aplicacién no solo en la astronomia sino también en campos como las
imagenes médicas, las ciencias forenses y la codificacion y compresion de imagenes y
video [1].

1.1 PROCESO DE FORMACION DE UNA IMAGEN

1.1.1 Opticay los sistemas de adquisicion de imagenes:

Los lentes utilizados para captar la imagen de un objeto producen en estas los efectos de
proyeccion y la degradacién debido al fenémeno de la difraccién y a la aberracion o
incorrecta utilizacion de los lentes. La difraccion es una consecuencia de la naturaleza
ondulatoria de la luz, la aberracibn es causa de los errores en los procesos de
manufactura de los sistemas Opticos.

Una simple representacion gréafica de un sistema 6ptico es:

Figura 1.1 Sistema Optico simple
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Un punto fuente en el plano focal (X,,Y,), Figura 1.1, el objeto produce una mancha de

imagen en el plano de la imagen. La imagen producida por un punto es llamada PSF por
su nombre en inglés point spread function, funcién de esparcimiento de punto.

Definicién 1.1: La PSF de un sistema Optico describe la forma de la imagen producida
por una fuente tipo delta de Dirac, es decir puntual, sobre el sensor [2].

Definicién 1.2: La OTF, funcién de transferencia éptica (optical transfer function) es la
transformada de Fourier de la PSF.

La PSF es una representacion espacial de las caracteristicas del sistema, mientras que la
OTF es una representacion en frecuencia.

La definiciones de la PSF y la OTF son semejantes a las utilizadas en teoria de analisis
de circuitos donde para encontrar la respuesta al impulso del sistema, que es la funcién
que caracteriza al circuito, se aplica una sefial impulso, delta de Dirac, a la entrada, y la
forma de la sefal resultante en la salida es la respuesta al impulso del circuito. Esta
respuesta es importante debido a que la salida de un circuito cuando se le introduce
cualquier sefal puede ser encontrada convolucionando su respuesta al impulso con la
sefial de entrada. Analogamente también existe una forma de andlisis frecuencial
denominada la funcion de transferencia que es la transformada de Laplace de la
respuesta al impulso. Entre mas pequefa la mancha que produce el punto fuente mayor
la calidad del lente. El tamafio minimo que puede tener la mancha se alcanza cuando el
sistema, Figura 1.1, esta enfocado, es decir cumple la ecuacion de Descartes; expresion
(1.2):

1.1 1
4= (1.1)

Donde f es la longitud focal del lente.

1.2 MODELO MATEMATICO DEL SISTEMA DE ADQUISICION DE IMAGENES

Si al analizar el sistema este cumple con las propiedades de linealidad e invarianza en el
espacio que implica: si el sistema al entrar una imagen f(X,y) produce g(X,Y),
entonces al ingresar f(X+X,,y+Y,)la salida debe ser g(X+X,,y+Y,). Si las dos

condiciones anteriores se cumplen el sistema puede describirse por la convolucion de la
imagen real del objeto con la funcién PSF, ademas si hay presencia de ruido el sistema se
modela con la expresién:



(1.2)

g(x,y)=h(x y)*=f(xy)
Donde:
g(x, y): representa a la imagen obtenida.

h(x,y) : representa la PSF

f (x,y): representa la imagen "verdadera"
n(X,y): representa el ruido presente.

** simboliza la convolucién en dos dimensiones.

El origen del ruido puede ser por fenébmenos ambientales y caracteristicas del sensor,
entre otros. Si la imagen es transmitida por algln sistema de telecomunicaciones se debe
a el ruido que contamina la transmision.

Si no se cumplen las propiedades de invarianza espacial y linealidad la expresion (1.2)
toma una forma mas general:

o0 00

g(x,y)= [ [h(x y:l,m)- £ (I, m)dI-dm+7(x, y) (1.3)

—00—00

Si se aplica un proceso de muestreo a le sistema de adquisicion de imagenes la expresion
(1.3) tiene la siguiente forma matricial:

g=H-f+n (1.4)

Donde si el muestreo produce una imagen que contiene N x N pixeles, entonces g, f vy

n son vectores columna de N? elementos que representan la imagen obtenida, la
imagen "verdadera" y el ruido respectivamente; H modela el operador integral y la PSF;
f y g estan ordenados lexicograficamente, es decir, se obtienen al ordenar las filas de la

matriz que representa los pixeles de la imagen una después de la otra en un vector
columna.

Definicién 1.3: " La Restauracion Digital de Imagenes es la ciencia de la ingenieria que
estudia los métodos usados para recobrar una escena original desde observaciones
degradadas"[1].

Mas precisamente es encontrar, refiriéndose a la ecuacion (1.4), una estimacion de f a
partir de g, con conocimiento parcial o total de H y algunas caracteristicas de n; a este
tipo de planteamientos se los conoce como problemas inversos.



1.3 IMPLICACIONES Y CARACTERISTICAS DE LOS PROBLEMAS INVERSOS

Cuando se busca la solucidon de un problema, se desea que ésta exista, sea Unica y
estable; la estabilidad se refiere a que pequefios cambios en el dato de entrada, ruido;
produzcan pequefios cambios en el dato de salida. Si estas tres caracteristicas se
cumplen se afirma que el problema esta bien condicionado, si alguna no se cumple se
dice por el contrario que el problema esta mal condicionado [3]. Analiticamente esto
implica:

Dado el mapeo A: X —Y y su ecuaciébn A-x=Y este estd bien condicionado si
proporciona:

e Existencia VyeY,3dxe X talque A-x=Y.
e Unicidad A-X, =A-X, & X =X,
e La estabilidad implica que para el operador A, A exista.

En el caso finito discreto donde A es una matriz, A:R" — R", es bien condicionado si:

A'exista
A.X =y bien condicionado < <det(A) #0 [4]
A-x=0<x=0

La componente de ruido en las expresiones (1.3) y (1.4) y el hecho de que la matriz H
pueda ser singular conducen a que la solucién no sea Unica, y la existencia de ceros en la
OTF conduce a que la solucidén no sea estable. Por lo tanto la restauracion digital de
imagenes esta en el marco de los problemas inversos mal condicionados. Muchos de los
algoritmos y soluciones presentados para la restauracion son producto del estudio de este
tipo de problemas tanto desde un enfoque de regulacion como desde un enfoque
bayesiano. La regulacion consiste en reformular el problema a partir de imponer
restricciones a los datos y caracteristicas del mismo, por ejemplo restringir la solucién solo
al conjunto de funciones suaves, garantizando la existencia de las derivadas de primer y
segundo orden. El enfoque bayesiano busca aplicar las técnicas de inferencia bayesiana,
para introducir informacién antecedente del problema con la ayuda de modelos
estadisticos, para estimar la solucion del problema inverso.



1.4 CLASIFICACION DE LAS TECNICAS Y ALGORITMOS DE RESTAURACION DE
IMAGENES.

Existen muchos métodos y algoritmos usados en esta area; por ejemplo en [5] propone la
siguiente clasificacion:

a) Directos, recursivos o iterativos: Se refieren al nUmero de veces que el algoritmo o
filtraje se tiene que hacer para lograr la restauracion.

b) Lineales o no lineales: Implica que el algoritmo cumpla con la propiedad de linealidad.
c) Deterministicos, hibridos o estocasticos: Si el algoritmo relaciona el resultado con
métodos de la teoria de las probabilidades.

d) En el dominio del espacio o en el dominio de la frecuencia: Se refiere a si los datos
sufren un cambio de dominio, por ejemplo aplicando la Transformada de Fourier.

e) Adaptativos y no adaptativos: Si el algoritmo relaciona algun criterio en especial para
dar los resultados, por ejemplo adaptarse a los criterios de calidad de el ojo.

Otras clasificaciones pueden estar basadas en si el método tiene sus bases en la teoria
de regulacién o en la de inferencia bayesiana, o si trabajo con funciéon de emborramiento
conocida o no conocida, estos ultimos llamados de deconvolucion ciega. La clasificaciéon
propuesta en [5] no es exclusiva lo que implica que un algoritmo o una técnica pueden
tener una clasificacién como Directa, Lineal, Estocéastica en el dominio de la frecuencia y
no adaptativa.

En la actualidad existe un gran numero de técnicas para la restauracion digital de
imagenes; a continuacidn se presenta una tabla de referencia para clasificar algunos
métodos y algoritmos, que dardn una idea de la tematica de la restauracién y
posteriormente se les explicara con un mayor detalle.

Notacién Clasificacion:

Directo: D
Recursivo: R
Iterativo: [
Lineal: L
No lineal: NL
Deterministico Dt
Hibrido: H
En el dominio del Espacio: S
En el dominio de la frecuencia. F
Adaptativos: A
No adaptativos: NA
Basado en Técnicas de regulacion: TR
Basado en Inferencia Bayesiana: B
Deconvolucion ciega: DC



Notacion métodos:

Filtrado inverso: M1
Deconvolucion de Weiner: M2
Algoritmo iterativo Béasico: M3
Algoritmo iterativo con re-emborramiento: M4
Algoritmo Basico con restricciones: M5
Método de Tikhonov o método de CLS: M6
Método de Millar: M7
Método de maxima entropia: M8
Algoritmo de Richardson_Lucy: M9
Separacion de lamina cero: M10
Identificacién de emborramiento basada en los ceros del dominio de la frecuencia: M11
Aproximacién de méxima verisimilitud: M12
El método iterativo de deconvolucion ciega (IBD) M13
Algoritmo de simulated annealing (SA) M14
Algoritmo nonnegativity and support constraints recursive inverse filtering(NAS-RIF):  M15
Métodos no paramétricos basados en estadisticas de alto orden: M16

Tabla 1.1 Clasificacion de métodos de restauracion digital de imagenes

M D R [ L

Z
—
I

S F A | NA | TR B [ DC

M1

I9

M2

M3

M4

M5

M6

M7
M8

M9
M10
M11
M12

M13

M14

M15

M16

La Tabla 1.1 muestra la no exclusividad de las clasificaciones propuestas. Un algoritmo
puede tomar caracteristicas distintivas de los diversos items de clasificacion. Aunque
algunos de los grupos propuestos si son excluyentes entre si, por ejemplo: los métodos
lineales con los no lineales, o los deterministicos con los estocasticos. Finalmente para




generar una clasificacion se agrupara a los métodos de restauracién en aquellos con PSF
conocida y aquellos con PSF no conocida.

1.4.1 Técnicas de restauracion con PSF conocida

Filtrado inverso: Conocida la funcidon que describe a la PSF, representada por la letra
H ; se utiliza la Transformada de Fourier Discreta en la ecuacion (1.4) despreciando el
ruido n presente en esta expresion, y del resultado se despeja f que seria la imagen

buscada. El procedimiento descrito produce la expresion:

(1.5)

Donde | representa el par de frecuencias espaciales (u,v); las letras mayUsculas cursivas
se usan para simbolizar que son resultado de aplicar la Transformada de Fourier Discreta.
En este modelo no se ha considerado la componente de ruido, pero es claro que debido a
la componente de la magnitud de la OTF en el denominador, los ceros, o sus vecindades,
de esta amplificaran el ruido, esta es una de las principales razones de la inestabilidad de
la solucién del problema de restauracion.

Deconvolucion Weiner [1]:Es una aproximacion de regulacion directa que busca que el
error cuadratico entre la imagen original y la imagen estimada sea minimo, esta condicion
conduce a una expresion de la forma:

|£(|): Sff(l)'H*(I)'G(I) (1.6)
Sff(l)"H*(l)“'Snn(l)‘ .
Donde S, S, representan los espectros de potencia de la sefial original y del ruido

respectivamente. La expresion (1.6) esta sujeta a que tanto la imagen como el ruido sean
estacionarios.

Nota. Una versioén recursiva del filtro de Weiner es el llamado filtro de Kalman.

Dentro de los algoritmos iterativos se tiene:

Algoritmo iterativo Bésico [5]: Si de la expresion (1.4) se considera el ruido igual a cero
se llega a la identidad

f=f+p-(g-H-f) (1.7)
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Si se aplica a (1.7) el método de aproximaciones sucesivas se llega a
fo=8-9 (1.8)
fk+1:ﬂ'g+(l_ﬁ'H)'fk (1.9)

Donde | representa la matriz identidad. Su clasificacién, para los grupos propuestos,
seria iterativo, no lineal, deterministico, en el dominio del espacio y no adaptativo.

En los algoritmos iterativos un aspecto fundamental son sus condiciones de convergencia,
en este caso si H es no negativa el algoritmo converge.

Algoritmo iterativo con re-emborramiento [5]: Para garantizar la no negatividad de H se
aplica un filtraje previo con la matriz H, re-emborramiento, lo que produce las
expresiones:

f =B-HT.
o =P Tg : (1.10)
foa=B-H -g+(1—-B-HT-H)-f,

Algoritmo Bésico con restricciones [5]: Las restricciones permiten la incorporacion de
conocimiento antecedente sobre la solucién en el proceso de restauracion.
Estas restricciones, que modelan el conocimiento antecedente de la imagen, se definen

como C, tal que:

f=cC,-f (1.11)
Por lo tanto se producen las expresiones:

fm:ﬂ-HT-9+(|—/3-HT-H)-ﬂ (1.12)

Nota: Para la formulacion de los anteriores algoritmos, a excepcion de la deconvolucion
de Wiener, se desprecia la componente de ruido en la ecuaciéon (1.4); esto se constituye
en su principal desventaja pues al ser considerado cero, este se amplifica en cada
iteracion.

Método de Tikhonov o método de CLS (Restriccion de minimo cuadrado) [5]: El
problema de la ecuacion (1.4) puede ser reemplazado por el problema de busqueda de
minimos

min|C - f|

. (1.14)
sujetoa|H - f - g| =|n|
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Donde n es una estimacién de la precision del dato (ruido) y C es un operador lineal.
Aplicando el método de Lagrange resulta:

(HT-H+/1-CT-C)-f=HT-g (1.15)

Donde A es un multiplicador de Lagrange.

Método de Millar [5]: El problema de resolver la ecuacion (1.4) es reemplazado por
buscar un vector f que satisfaga las siguientes dos condiciones:

[H-f—gf<]nl
(1.16)
fo-x<E
E : es una constante predefinida.
Su solucion es:
(H"-H+a-CT-C)-g=HT-g (1.17)

donde a es el parametro de regulacion.

o= (M]Z (1.18)
= .

Método de méaxima entropia [3]: Este es un claro ejemplo de un método de estimacion
estadistica. El principio de maxima entropia afirma que de todas las posibles soluciones
se debe escoger aquella que tiene la maxima entropia.

la entropia de la imagen es de la forma (en la notacién discreta en 1-D).

S(f):Z{fi -m, - f, -Iog[%ﬂ (1.19)

donde f ={f,} representa la imagen a ser restaurada y m={m.} es el antecedente
(estimado de la imagen) o el modelo por defecto; S mide la similitud entre f y m.

Para introducir mejoras al modelo se considera la alta correlacion que existe entre pixeles
de una imagen. Este hecho no es considerado en la expresion (1.19), para resolver el
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problema se considera a la imagen f como la convolucién de una imagen oculta con una

funcién intrinseca de correlacién, procediendo a aplicar a la imagen oculta la definicién de
entropia de una imagen.

imagen oculta*ICF = imagen visible.
imagen visible**PSF = imagen emborrada.

Para encontrar el maximo de la entropia, puede ser usado el método de Newton que se
aplica para encontrar el maximo de una funcioén.

Sea F(X);x:(xl,xz,...,xn)T la funcién objetivo las iteraciones son actualizadas de
acuerdo a

Xsp = X + 0y (1.20)
d, es calculado resolviendo la ecuacion:

VVf(x)- 5, = VI(x,) (1.21)

X

o de la forma equivalente:
5. =(VVi(x))™"-Vf(x,) (1.22)

Algoritmo de Richardson_Lucy [3]: Este se deriva de la ecuacion de imagen y la
ecuacioén de la distribucion de Poisson. Es una forma particular del método de maxima
verosimilitud.

g(i)ZZH(i |i)- £(i) (1.23)

g : imagen emborrada sin ruido.
H : PSF.
f : Objeto original.

La posibilidad de obtener un valor determinado n en un pixel cuando el valor promedio
esperado es N esta dado por la distribucién de Poisson:

onm =41 (1.24)

La verosimilitud comdn L de conseguir el valor observado d(i) en cada pixel dado el
valor esperado g(i) es:
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In(L)=>"[d(i)-Ing(i)— g (i)~ In(d i)

In(L) = Z{d(i) - |nZ H(i i) f(i)—zi: H(i i) f(i)- In(d(i)!)} (1.25)

i
La solucién de méaxima verosimilitud ocurre cuando

ain(L) 0

of(i)
O:ZH%A)HG“)} (1.26)

De este resultado se deduce la iteracion Richardson-Lucy.

i) 40)
2501 9(i) (1.27)

';H(im

Este método es tal vez el mas ampliamente usado en restauracion de imagenes
astronGmicas, teniendo como desventaja su pobre respuesta al ruido lo que resulta en
tener que detener el algoritmo iterativo antes de su convergencia para evitar la
amplificacién del ruido.

f(i)k+1 = f(i)k

Métodos Bayesianos [6]: Comenzando con la definicion de la funcién de distribucién de
probabilidad de observar la imagen g si f fuera la imagen verdadera P(g| f), y utiliza

la definicion de la distribucion de probabilidad P(f) para incorporar informacion

antecedente sobre la estructura esperada de la imagen. El paradigma bayesiano sugiere
que la inferencia sobre la f "verdadera" deberia estar basada en P(f |g) dada por la

regla de Bayes.

_P(g| f)-P(f)
P(f19)= . P(g) (1.28)
P(f|g)ecP(g] f)-P(f)
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Se busca entonces la imagen f lacual satisfaga
f =argmax(P(g| f)- P(f)) (1.29)

La cual es conocida como la estimacién MAP (maxima a posteriori) de f . La expresion
anterior es equivalente a:

f =argmin(~log(P(f | g))~log(P()) (1.30)

El modelo que se escoge para modelar el ruido, P(g|f), y los antecedente y
conocimiento de la imagen original, P(f), tienen fundamental importancia en la solucién
del problema. Tanto par P(g| f) y P(f) es comln usar los modelos.

1 1 2
P(g|f)oc ———exp —=B-[g—H-f 1.31
0105yl 57 lo-w- ) -
P(f)oc a®? -exp(—%a-S(f )j (1.32)

donde S(f) es una forma cuadratica no negativa, q el nimero de valores propios de S,

Br=072 7..(8)=(2-7/8)"* y alfa una constante, para mas detalle ver [7].

Los métodos de maxima entropia y de Richardson-Lucy son también formas de modelar
estadisticamente la imagen y el ruido respectivamente.

Ademés, diferentes técnicas son propuestas para modelar tanto a P(g| f) y P(f)

dependiendo del tipo de imagen, aplicacién y detectores. Para destacar entre estas
técnicas estan los llamados campos aleatorios de Markov, MRF, que permiten incluir
informacién sobre las discontinuidades dentro de la imagen. El manejo de las
discontinuidades presentes en las imagenes es una de las principales dificultades
presentes en las soluciones propuestas para restaurar imagenes, debido a que se asume
la condicion de suavidad en las reformulaciones del problema inverso.

Por otra parte las métodos de estimacion estadistica como la maxima entropia, maxima
verosimilitud y la inferencia bayesiana pueden ser complementadas por herramientas
como Cross-Validation que es usada para determinar los hiper parametros bayesianos, o
el punto de parada para la maxima verosimilitud [3].
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1.4.2 Técnicas con PSF desconocida (Deconvolucion Ciega)

Un problema adicional en la restauracion de imagenes se presenta cuando la funcion PSF
es desconocida o parcialmente desconocida, a este tipo de problemas se los conoce
como deconvolucién ciega. En [8] se encuentra una descripcion completa de la
deconvolucion ciega.

El problema general de la deconvolucion ciega se refiere a la tarea de separar dos
sefales convolucionadas, cuando son parcialmente o no son conocidas.

Caracteristicas de la deconvolucion ciega:
— Laimageny la PSF deben ser irreducibles. Una sefial irreducible es aquella
gue no puede ser expresada como la convolucién de dos o mas sefales
componentes.

— El objetivo de la deconvolucion ciega es obtener una version escalada y
desplazada de la imagen original:

f=K.-f(x-D,,y-D,)

— El problema de deconvolucién ciega en presencia de ruido sigue
detenidamente el caso en ausencia de este.

Las formas de aproximarse a la solucién son:
— Identificar la PSF separadamente, para usarla después en algun algoritmo
comun de restauracion. La obtencién de la PSF y la imagen verdadera son
procesos disyuntos.

— Incorpora el proceso de identificacion con el de restauracion. Esta
combinacion envuelve estimar simultdneamente la PSF y la imagen
verdadera.

Algunos métodos que se utilizan para resolver el problema de la deconvolucién son:

Separacion de lamina cero: Consiste en factorizar la transformada Z de la imagen
degradada, aprovechando las propiedades de la transformada Z multidimensional y el
hecho de que la imagen verdadera y la PSF son irreducibles.

Métodos de emborramiento A priori: Se basa en que ciertas propiedades de la PSF son
conocidas o su forma es conocida. Por ejemplo el fuera de foco.

— Identificacion de emborramiento basada en los ceros del dominio de
la frecuencia: Aprovechando el hecho de que la PSF y la imagen son
irreducibles y por lo tanto los ceros en frecuencia de la imagen degradada
seran ceros de la imagen verdadera o de la transformada de la PSF y que
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la forma de la PSF es conocida; se identificaran los ceros correspondientes
a esta parte del sistema y con estos se completard la formulacién de la
forma de emborramiento.

Métodos de estimacion de parametros ARMA:

Definiciéon 1.5 Un proceso autorregresivo (AR) describe un proceso estocastico que
puede ser descrito por una suma pesada de sus valores anteriores y un error de tipo ruido
blanco. Un proceso AR de orden g, (AR(g)) se modela mediante la expresion:

q
Yo = Zq)] Yeoj & (2.33)
i1

Donde Yy, es la variable aleatoria que representa el proceso estocastico, ¢, el peso de
cada valor anterior y €, el ruido blanco.

Definicién 1.6: Un proceso de movimiento medio (AM) describe un proceso estocastico
que puede ser descrito por una suma pesada de componentes anteriores de ruido blanco.
Un proceso AM de orden p (AM(p)) se modela mediante la expresion:

P
Yo =€ +>.0,-e (1.34)
-1

Donde 8 es el factor de peso de cada componente de ruido.

Definicién 1.9: Un proceso de movimiento medio autorregresivo (ARMA) es una unién de
los dos procesos anteriores y se modela por:

q p
Yi +Z¢j Y =€ +Zek "€k (1.35)
i1 k-1

El método consiste en modelar la imagen como un proceso autorregresivo (AR) y a la
PSF como un proceso de movimiento medio (MA). Por lo tanto la imagen degradada
resultante es un proceso de movimiento medio autorregresivo (ARMA). Identificando los
parametros ARMA permite reconocer la imagen verdadera y la PSF. Dentro de estos
métodos se agrupan:

— Aproximacion de maxima verisimilitud.

— Aproximacion cross-validation generalizada.
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Técnicas de restauracion deterministica, no parameétrica restringida de imagenes:
No asume parametros. Utiliza restricciones deterministicas coma la no negatividad,
soporte conocido finito y la existencia de bordes emborrados invariantes son utilizados
para determinar la imagen verdadera. Los métodos son iterativos y estiman los pixeles de
la imagen verdadera y la PSF (o su inversa). Dentro de estas técnicas se pueden agrupar:

— ElI método iterativo de deconvolucion ciega (IBD)

— Algoritmo de simulated annealing (SA).

— Algoritmo nonnegativity and support constraints recursive inverse

filtering(NAS-RIF).

Adicionalmente, las técnicas de restauracion en su mayoria involucran paradmetros en su
formulaciéon que deben ser estimados o calculados, este es un problema adicional que
hay que resolver y forma otra ramificacién de esta tematica.

Los métodos anteriormente mencionados son solo una muestra de la gran cantidad de
técnicas y algoritmos usados en esta area del procesamiento de imagenes, y se busca al
presentarlos dar una idea del estado del arte en lo que concierne a la Restauracién de
Imagenes Digitales.

Al hacer un recorrido sobre una muestra de las diversas técnicas de restauracion
existentes se observa la gran cantidad de teorias y herramientas de la que esta area de la
ingenieria se nutre, teorias que van desde el procesamiento de sefiales clasico con sus
transformadas de Fourier y Z, teoria de regulacion para solucionar los inconvenientes que
conllevan que la restauracién sea de tipo problema inverso mal condicionado, hasta las
técnicas de inferencia estadistica que permiten modelar el conocimiento antecedente que
sobre las imagenes se tiene.

Los métodos relacionados a la inferencia bayesiana, aunque no son relativamente nuevos
estan actualmente a la vanguardia en lo que a restauracion de imagenes se refiere,
debido a los buenos resultados que han producido; por esta razén se desea explorar sus
beneficios implementando la reduccion de ruido en imagenes basada en los Campos
Aleatorios Compuestos de Gauss-Markov que son una muestra clara de esta técnica.

Uno de los primeros métodos de restauracion que fue aplicado es la Deconvolucion de
Wiener, que tiene que ver mas con el procesamiento clasico basado en analisis en el
dominio de la frecuencia. Este método se escoge para ser implementado debido a que las
herramientas matematicas usadas en su formulacion son de mayor conocimiento y
dominio.
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2 DECONVOLUCION DE WIENER

En este capitulo se profundiza en la formulacion del filtro que implementa la
deconvolucion de Wiener. El filtro de Wiener tiene sus antecedentes histéricos en al
Segunda Guerra Mundial, donde el ingeniero del mismo nombre lo disefia con el fin de
reducir el ruido presente en las sefiales de rada.

Para facilitar la deduccién de la expresion final que implementa la deconvolucion de

Wiener se necesitaran conceptos de la teoria de matrices, de probabilidad y estadistica y
del analisis de Fourier, que seran presentados en la siguiente seccion.

2.1 PRELIMINARES TEORICOS

2.1.1 Matrices y vectores

Sea A una matriz compleja cualquiera, A puede expresarse:
A=URU" (2.1)

Donde * denota transpuesta conjugada U es una matriz unitaria y R es triangular superior,
los valores propios de la matriz A conforman la diagonal principal de R. Si A es normal,

A"A = AA”entonces R es una matriz diagonal, si A es hermitiana, A= A", los valores
propios son reales, si A es hermitiana también es normal [9].

Matriz Toeplitz: Si T, = (tkj) es una matriz nxn tal que t,; =t, ;; entonces la matriz T,
tiene la forma [9]:

i bty ty, t—(n—l)w
t1 to t—1

Tn =t t, t0 E3 (2.2)
_tn—l tO J
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Matriz Circular: Es una matriz NnxNn Cy; =C; y)men- las matrices circulares son un tipo

especial de matrices Toeplitz. Las matrices circulares son normales C"C = CC " Tienen la
forma [9]:

Co ¢ G - C(n—l)
Cia G C
C=|: ¢, C . :cC, (2.3)
. . ¢,
L G Coa Co |

C tiene la particularidad de que puede ser expresado:

C=UvuU’ (2.4)
Donde U es una matriz unitaria:

U :n’]/z{e’z’ﬂmk/“;m,k :O,L-u,n—l} (2.5)

y ¥ es una matriz diagonal cuyos elementos se calculan mediante la expresion:
n-1 o ik

Vo =1 87" ™" m=01.,n-1 (2.6)
k=0

U sera la misma para toda matriz circular de tamafio nxn.

Matriz por bloques Toeplitz: Una matriz por blogques es aquella cuyos elementos son
matrices, por lo que una matriz por bloques Toeplitz tendra la forma:

i To T—l sz T—(n—l)_
T1 To T—l
Tn = T2 Tl To E3 (2.7)
_Tn—l cee TO |

Donde T, es una matriz Toeplitz.
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Matriz por bloques circular: Las matrices circulares por bloques también tienen la
propiedad de ser normales. Estas tendran la forma:

Co Cl Cz C(n—1)
C.. G C
c=: C,, C, . :C, (2.8)
R C,
L C, Cii G i

Donde C,; es una matriz circular.
C se puede expresar:
C=WRW' (2.9)

Tal que W es una matriz por bloques con la forma, y T denota la transpuesta conjugada:

WO,O WO,l cee Wo,n—l

W = Wf*‘) s Wl;”*l (2.10)
Wn—l,O Wn—l,l cee Wn—l,n—l

W,, =n2f?y; jk =04,..,n-1} (2.11)

Donde U es la matriz unitaria resultante de la descomposicion de una matriz circular de
tamafio nxn.

Y R es una matriz diagonal por bloques con la forma:

R, 0 - 0
0 R, -~ O

R=| . o (2.12)
0 0 R,

Las diagonales de R, se calculan:

N-1N-1 o[ Am
r, {zz F(m,nk (3 Nj;v =04,.., n—l} (2.13)

m=0 n=0
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Donde F(m,n) es la matriz que se uso para construir las matrices circulares de la
siguiente manera:

FGi0)  FG1) - F@in-1)
F(in-1) F(i.0) :
Il F(id) (2.14)
FGi1) - F@n-1) F(i0)

Nota [10]:
e Las matrices Toeplitz describen las transformaciones entrada-salida de los
sistemas lineales espacialmente invariantes.

e Las matrices Circulares describen las transformaciones entrada-salida de los
sistemas lineales espacialmente invariantes periddicos.

¢ Las matrices Toeplitz y circulares simples representan sistemas unidimensionales,
las matrices por bloques sistemas bidimensionales.

2.1.2 Probabilidad y Estadistica

Variable aleatoria: Permita ser E un experimento donde todos sus posibles eventos
forman el espacio muestral U para el cual la probabilidad P(e) es definida para cada

e eU . Una variable aleatoria es una funcion X(e) que asocia un numero real con cada
salida e eU .[11]

Esperanza matematica: la esperanza matematica de una variable aleatoria X con
probabilidad asociada p(X) esta definida por:

E[x]= Za o) (2.15)

Donde ¢; yp(ai) son los valores y las probabilidades que puede tomar X
respectivamente

Varianza: la varianza de una variable aleatoria se calcula por la expresion:

o = E|(x - E[x]?] (2.16)
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Proceso aleatorio:

Funcion de autocorrelacion [12]: Sea X(tl) y X(tz) muestras de un proceso aleatorio.
La autocorrelacién de estas un proceso aleatorio se calcula por la expresion:

Ry (t;.t,) = E[X(t, )X (t,)] (2.17)

Proceso estacionario en sentido amplio [13]: Un proceso aleatorio X (t) es estacionario
en sentido amplio si:

e E[X(t)]= u (independiente del tiempo)

e Ry (tl,tz):Rx(r) con 7=t,—t, ( es solo funcion entre la diferencia de los
instantes considerados).

Proceso ergodico [14]: en un proceso aleatorio se pueden calcular dos tipos de
promedios: promedio en el tiempo y promedio en conjunto; esperanza matematica.
Entonces un proceso aleatorio sera ergdodico si y solo si:
e El promedio en el tiempo es el mismo para toda la familia de funciones del
proceso aleatorio.
e El promedio en conjunto es constante respecto al tiempo.
e El promedio en el tiempo y el promedio en el conjunto son numéricamente
iguales.

Promedio en el tiempo: se calcula por la expresion:

e{x(t)} = _Tx(t)dt (2.18)

Correlacién en el tiempo: se calcula por la expresion:

R(K) y(0) = [ x(yte o @19

Autocorrelacion en el tiempo: se calcula por la expresion:

R,(7)= [X(OK(t+pit (2.20)
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Los procesos aleatorios tienen la propiedad que su espectro de potencia se puede
calcular como la transformada de Fourier de la funcién de autocorrelacion:

P(®)=3(R,(r)} (2.21)

Nota: los conceptos de procesos aleatorios unidimensionales son facilmente
generalizables para dos dimensiones.

Vector aleatorio: es un vector cuyos componentes son variables aleatorias.

x=| . (2.22)

E[x]=] (2.23)
E[x,]
La correlacién de dos vectores aleatorios X, Yy sera la matriz:
T
R, =E[x-y"] (2.24)
Si X e y no son correlacionados R, es una matriz de ceros.

La auto-covarianza del vector X sera la matriz:

C,. = E|(x—E[x](x - E[x])'| (2.25)

Principio de ortogonalidad: para la estimacion lineal del error cuadratico medio minimo
6, de @, el error es ortogonal al dato observado x [15].

Elo-ék|=0 (2.26)

Note que 0 es una matriz.
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2.2 DEDUCCION DE LA EXPRESION FINAL DEL FILTRO DE WIENER

Considerando el modelo matricial del proceso de observacion, captura de una imagen,
ecuacion (1.4), tenemos.

g=H-f+n

Se asumiran los siguientes aspectos:

e La expresion (1.4) representara un proceso lineal, periddico e invariante
espacialmente, por lo que H sera una matriz circular por bloques, que es
construida a partir de la funcién de emborramiento.

e f y n seran procesos bidimensionales estacionarios en sentido amplio, ergédicos

y de media cero.
e f y n son procesos no correlacionados.

¢ N esruido blanco gausiano.

De (1.4) se busca encontrar un estimador lineal A, para producir un estimado f:
definido por:

o (2.27)
A2
gue minimice[16]: E[Hf - f” }

Es decir, se busca la mejor estimacion lineal de la imagen original a partir de la imagen

A2
observada tal que el error cuadratico medio E{Hf - f” } sea minimo.

Considerando el principio de ortogonalidad, citado en lo preliminares analiticos, se tiene:
Ellf-f)g"]=0 (2.28)
E[f-g"]-A-Elg-g7]-0

E[f (H-f +n)T]—A-E[(H f+n)-(H-f +n)T]:0

E[f - f7-HT]+ET]-A-EH - ¢7-HT]+E[n- 7 HT]+E[H- f 0]+ E[n-n"]}=0
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Debido a que fy nson no correlacionados, su media es cero y que la esperanza es
invariante ante las transformaciones lineales. La expresién (2.28) resulta en:

E[f -t H —A-{H-E[f -t HT +E[n-n"[}=0

Ry -H —A-(H-R; -HT+R,)=0

A=Ry-H-(H-R, -H"+R, )" (2.29)
Por lo que la estimacion seré:

f=R;-H"-(H-R;-HT+R, )" g (2.30)

Se supuso que fy n son procesos estacionarios en sentido amplio, esto conduce a que
la correlacién de dos pixeles fi'j y f,solo depende de la distancia que hay entre las
filas y las columnas de estos, es decir cumplen con la condicién:

Rff ((i’ j),(I,m)): Rff (I —i,m- J)

El cumplimiento de esta condicién hace que las matrices R4y R, sean matrices
circulares por blogues, que se construyen a partir de las siguientes matrices base:

| E[fo,o f0,0] E[fo,o fO,l] E[fo,o fO,n—l]

E[fo,o fl,O] E[fo,o fl,l] E[fo,o fl,n—l] (2.31)
_E[fo,o fn—l,O] E[fo,o fn—l,l] E[fo,o fn—l,n—l]
| E[no,ono,o] E[no,ono,l] E[no,ono,n—l]

E[no,onl,o] E[nO,Onl,l] E[nO,Onl,n—l] (2.32)
_E[nO,Onn—l,O] E[nO,Onn—l,l] E[nO,Onn—l,n—l]

Lo que facilita que estas matrices se puedan diagonalizar y los elementos de la diagonal
representen el espectro de potencia de las sefiales fy n que son procesos ergédicos,
debido a que se estableci6 esta caracteristica como una de las hipétesis iniciales. .

26



Como Ry ,R,, y H tienen las mismas dimensiones y son circulares por bloques por lo
tanto normales, entonces se pueden expresar mediante un producto con la forma
WRW “donde W es la misma paraR,,R_y H.Entonces A4, #, P,, P, son las

matrices diagonales correspondientesa A, H, Ry, R, respectivamente.

nn

Por lo tanto si se multiplica por W' a ambos lados de la expresién (2.30) se obtiene:

T T T TV T T TV .
W' f =W W-.P; W ~(W-7{~W ) AWeg W WP W ~(W-7-[~W ) +W Py -W g
Aprovechando que W es una matriz normal y unitaria, la expresion anterior se simplifica

a.

-1

¢ =P -9 (9P +P, )" -G (2.33)

Apoyandose en las propiedades de las matrices diagonales se logra la expresion final
para implementar computacionalmente.

_ P, (U,V)- H*(U,V)-G(u,v)
IH(u,v)* - Py (u,v)+ P, (u,v)

F(u,v)

(2.34)

Para construir se asume que se conoce 0 bien las matrices de correlacion de la imagen y
el ruido o se conoce sus espectros de potencia. Esta situacidon no es real y se deberan
estimar estos elementos que compone el filtro.

La potencia del ruido, gracias a que se asumié que es blanco gausiano, se puede estimar;

aproximar, con su varianza csﬁ . Con el fin de estimar la potencia de la sefial se utilizara lo
gue se conoce como periodograma [1]:

P (U,V)Zé[\((uyv)'\(*(u,v) ] (2.35)

Comunmente se utiliza el espectro de la imagen degradada como estimado del espectro
de la imagen original, pero aprovechando que [17]:

P,(u,v)=H(u,v)- P, (u,v)+P,(u,v) (2.36)
P, (u,v)= i (u,:l)(;’lz,])(u,v) (2.37)
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La expresion (2.37) tiene la desventaja que H(u,v) puede tener ceros, es decir la matriz
H es singular, lo que hace que no se pueda implementar. Para la estimacion de P, (u,v)
se toma solamente el numerador de (2.37) y se utiliza también la estimacién del ruido asi:

P, (u,v)=P> (u,v)-o? (2.38)

Entonces la ecuacion (2.34) se transforma en:

v Puv)-H(uv)-G(u,v)
Fluv)- IH(u,v) - P, (u,v)+ 07 (2:39)

Cuando el emborramiento no esta presente la componente H(u,v) se hace igual a la
matriz identidad y (2.39) se reduce a:

P, (uv)-G(u,v)

F(u,v) = —
P, (u,v) +c>

(2.39)

En la expresion (2.39) se destaca que el filtro encontrado no efectlia ningln tipo de
procesamiento, o recuperacién sobre la fase de la sefial degradada, esto es una gran
falencia de la deconvolucion de Wiener debido a que en la componente de la fase en el
espectro de la sefial se encuentra informacion importante sobre la posicion espacial de los
detalles en una imagen.

2.3 MODELO MATEMATICO DE LAS FUNCIONES DE EMBORRAMIENTO A
SIMULAR

Para medir y probar el funcionamiento del filtro se trabajar4 con las funciones de
emborramiento mas conocidas que son:

Emborramiento por movimiento [1]: producido por el movimiento relativo del objeto. Se
modela:

Losicbaij<t
h(i, j)=1{ L2 2772 (2.40)

0 enotro caso
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Emborramiento por fuera de foco uniforme [1]: pretende modelar el fuera de foco
simple como una distribucién de intensidad uniforme dentro de un disco circular. Se
modela:

Si0<4i’+j* <R

h(i, j)=4 7 -R? (2.41)
0 enotro caso

Emborramiento por turbulencia atmosférica [1]: Debida a largas exposiciones a los
fendmenos atmosféricos. Generalmente se aproxima por:

+ j2]
> (2.42)

2-0

i2
|

hi, j)= K-exp(

Donde K es una constante que normaliza la expresién y o mide la severidad del
emborramiento.

2.4 ANALISIS DE LAS CARACTERISTICAS DE LA DECONVOLUCION DE WIENER

Estudiando las graficas de las sefales y la de las funciones de emborramiento, en el
dominio de la frecuencia, que por razones de comodidad y simpleza se limitardn a una
dimension, lo que no cambia las condiciones del filtro, se tratara de extraer algunas de los
principales rasgos del filtro estudiado.

Las sefales son simuladas por pulsos gausianos, mientras que la funcion de

emborramiento lo es por un filtro pasa-bajo ideal lo que facilita mucho los calculos y
también la comprension de los graficos.
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Figura 2.1 Potencia de laimagen 1D sin degradar

1

0s5r

Figura 2.2 Magnitud al cuadrado de la funcion de emborramiento 1D

1

05t b
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Figura 2.3 Potencia de la sefial de ruido de 1D

05+ b

Figura 2.4 Potencia de la sefial degradada 1D

Esta sefial es obtenida multiplicando la potencia de la sefial original con la funcién de
emborramiento y adicionandole la potencia de la sefial de ruido. Se destaca que el ruido
esta presente en todo el rango de frecuencias y que la sefial de salida ha perdido todas
las componentes de frecuencia de la imagen original superiores a la frecuencia de corte
de la funcién de emborramiento.
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Figura 2.5 Grafica del filtro para la deconvolucion de Wiener 1D

05+ B

El filtro resultante es cero a partir de la frecuencia de corte de la funcion de
emborramiento, por lo que no es capaz de recuperar ninguna componente de la sefial
original a partir de esta frecuencia. Este es uno de los principales inconvenientes que
posee la deconvolucién de Wiener.

Para observar su desempefio frente al ruido se excluye la funciébn de emborramiento y se
asume que la potencia del ruido es constante en todo el espectro.

Figura 2.6 Potencia de la sefial potencia de ruido constante

Potencia de la sefal

0.5

Paotencia del ruido

l |

0z

32



Figura 2.7 Filtro de Wiener para sefial ruidosa sin emborramiento

En la dltima grafica se observa que en las frecuencias mas altas, parte derecha de la
figura, tienden a cero, y es en estas frecuencias es donde el ruido supera totalmente la
magnitud de la sefial, es decir la deconvolucion de Wiener elimina aquellas componentes
de frecuencia que estan totalmente enmascaradas por el ruido.

2.5 METRICAS UTILIZADAS PARA MEDIR EL DESEMPENO DEL FILTRO.

En [1] se proponen las siguientes métricas:

Razon sefial aruido emborrada (BSNR): Trata de medir la degradacién producida por el
emborramiento y el ruido, su valor se calcula mediante la expresion:

NIRRT
BSNR =10-log,,{ ——! — (2.43)

n

Donde H - f representa el valor esperado o el promediode H - f .
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Mejoramiento en relacion sefial a ruido (ISNR): Trata de medir la eficacia de los
algoritmos utilizado, y se define mediante la expresion:

LG 0)-gG i)
ISNR =10- log,,{ -

>:[r6.0)- 160

(2.44)

Donde f representa la imagen restaurada. Esta medida se basa en el error cuadratico
medio (MSE). Es aplicable también en la ausencia de emborramiento.

Relacion sefial a ruido (SNR): Utilizada cuando la imagen degradada no sufrio
emborramiento. Se calcula por:

1 2
IVIN%:f(I’J)

2
n

SNR =10-log,, (2.45)

(¢

2.6 RESULTADOS

La figura 2.8 presenta el resultado visual para la imagen de prueba cameraman de
tamafio 256x256 pixeles con un BSNR de 33 Db. La figura muestra los efectos de estimar
el espectro de potencia de f . Hay un evidente deterioro en la imagen de salida cuando

se estimando el espectro de potencia de f con respecto a la imagen de salida cuando se
usa la verdadero espectro de potencia de f .

Para medir el desempefio del filtro, Deconvolucion de Wiener, este se prueba con cada
una de las funciones de emborramiento planteadas variando secuencial mente sus

parametros de definicion y la varianza del ruido of. Esta evaluacién produjo los

resultados mostrados en las tablas Tabla 2.1 a Tabla 2.3. Cada cuadro interno en las
tablas tiene el valor de las métricas BSNR, ISNR y MSE ordenadas en forma
descendente. De los resultados expuestos se destaca el aumento de ISNR a media que

Gﬁ aumenta, y su decrecimiento cuando el grado de emborramiento aumenta.
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Figura 2.8. (a) imagen original. (b) imagen degrada, BSNR 33 Db. (c) imagen
restaurada con la potencia de la imagen y de ruido originales, ISNR 4.73 Db. (d)
imagen restaurada con la potencia de laimagen y de ruido estimadas, ISNR 2.05 Db

(©) (d)
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Tabla 2.1 Resultados de

la deconvolucion de Wiener con emborramiento por

movimiento
Pl 10 20 30 40 50 60 70

Var
19.325| 19.216| 19.141| 19.079] 19.020] 18.964| 18.910
200 | 2.054| 1763| 1643 1619| 1.676| 1.388] 1.539
498.001|761.283| 964.787|1079.256|1153.614]1308.101]1339.540
16.314| 16.205| 16.131| 16.068| 16.010| 15953| 15.900
400 | 2.809| 2.314| 2017 2020 2001] 1726| 1.874
521.735|791.122| 1004.178| 1114.545| 1192.620| 1342.249| 1377.013
14553| 14.444| 14.370| 14.307| 14.249| 14.192| 14.139
600 | 3.444| 2810 2417 2426 2315 2057 2.134
541.369]810.603]|1029.570| 1126.824 | 1227.654 | 1364.065 | 1416.492
13.304| 13.195| 13.121| 13.058| 12.999| 12.943| 12.889
800 | 4.027| 3311 2860| 2784| 2.655| 2456 2.479
554.997 | 816.062 | 1034.718| 1139.859| 1243.115| 1366.095 | 1417.026
12.335| 12.226| 12.151| 12.089| 12.030| 11.974| 11.920
1000| 4.463| 3.740| 3233 3092 2989 2808 2772
564.405|821.814]1039.060|1161.010] 1252.189| 1367.465 | 1428.646
11.543| 11.434| 11.360| 11.297| 11.238| 11.182| 11.128
1200] 4.871| 4.115| 3593| 3434 3284 3074 3.009
579.593]834.390| 1053.256 | 1170.715 | 1262.909 | 1388.270 | 1425 485
10.874| 10.765| 10.690| 10.628| 10.569| 10513| 10.459
1400| 5.316| 4.418] 3.887| 3719 3575 3280 3.265
585.315|855.414 | 1065.984 | 1174.574| 1277.256 | 1402.800| 1464.735
10.294| 10.185| 10.110| 10.048| 9989 9933 9.879
1600| 5.658| 4.749| 4215 4020 3780 3607| 3.473
506.211 | 854.267 | 1063.996 | 1181.125| 1286.308 | 1388.859 | 1480.944
9.782| 9.673] 9599| 9536 9477 9.421| 9.368
1800| 5.965| 5.046| 4.435| 4200 4127 3763| 3.843
607.955 | 861.390] 1084.645 | 1181.883| 1265.430 | 1411.043 | 1458.472
9325 9216| 9141 9.079] 9.020] 8964| 8910
2000| 6.257| 5.209| 4709| 4517| 4311| 4085 4017
613.687|873.145|1083.579| 1193.540| 1296.188 | 1414.614 | 1470.337
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Tabla 2.2 Resultados de la deconvolucion de Wiener por emborramiento por

turbulencia atmosférica:

Turb
100 200 300 400 500 600 700
\/ar
19.185 19.116 19.069 19.032 19.000 18.972 18.947
200 1.581 1.319 1.190 1.186 1.199 1.241 1.267
804.591]1000.482]1115.102]1188.058]1227.0941272.55411299.409
16.175 16.106 16.059 16.022 15.990 15.961 15.936
400 2.093 1.763 1.666 1.594 1.612 1.672 1.682
839.082]1031.015]1143.776]1203.949]1259.515]1288.611]1312.851
14.414 14.345 14.298 14.261 14.229 14.201 14.175
600 2.606 2.261 2.104 2.054 2.068 2.020 2.070
849.517]11044.410]1148.823]1221.461]1264.139]|1304.346]1326.072
13.164 13.096 13.049 13.011 12.979 12,951 12.926
800 3.075 2.602 2.455 2.488 2.405 2.412 2.432
867.345]1070.274]1175.458]1219.361]1276.362]1301.022]1328.748
12.195 12.127 12.080 12.042 12.010 11.982 11.957
1000 3.526 3.045 2.893 2.807 2.798 2.768 2.736
868.764]1068.033|1164.925]1234.170]1280.185]1312.084|1350.438
11.403 11.335 11.288 11.250 11.218 11.190 11.165
1200 3.863 3.373 3.178 3.146 3.115 3.103 3.097
886.965]1088.704]1182.330]1238.283]1281.483]1321.425]1337.372
10.734 10.665 10.618 10.581 10.549 10.521 10.496
1400 4.216 3.703 3.510 3.462 3.431 3.372 3.337
894.036]1084.845]1191.086]1242.878]1296.985]1324.72211367.837
10.154 10.085 10.038 10.001 9.969 9.941 9.916
1600 4.573 4.010 3.847 3.779 3.671 3.661 3.615
896.147]1097.203]1180.783]1241.053]1300.263]1319.416]1363.068
9.642 9.574 9.527 9.489 9.457 9.429 9.404
1800 4.854 4.319 4.095 4.009 3.968 3.906 3.896
903.882]1099.348]1199.452]1257.306]1291.193]1337.508]1368.346
9.185 9.116 9.069 9.032 9.000 8.972 8.947
2000 5.108 4.619 4.352 4.216 4.256 4173 4.069
916.586]1089.896]1199.252]1264.285]1285.953|1325.546 1387.800

37




Tabla 2.3 Resultados de la deconvolucion de Wiener por emborramiento por fuera

de foco
Rad
10 20 30 40 50 60 70
Var
20.314 19.635 19.341 19.175 19.029 18.911 18.826
200 2.726 1.671 1.513 1.401 1.683 2.153 1.533
721.265]1050.998|1218.578]1389.713]|1447.638]1443.508]1824.040
17.304 16.625 16.331 16.165 16.018 15.901 15.815
400 3.205 2.016 1.868 1.702 2.001 2.264 1.778
742.373]1092.916]1252.913|1430.372]1469.573|1517.330|1859.128
15.543 14.864 14.570 14.404 14.257 14.140 14.054
600 3.617 2.464 2.239 2.043 2.246 2.409 1.949
758.138]1097.738|1269.610]1443.169]1501.598]1572.203]1918.522
14.294 13.615 13.320 13.154 13.008 12.891 12.805
800 3.994 2.745 2.639 2.373 2.647 2.640 2.131
771.058|1129.223]1277.422|1450.923]1488.266 | 1608.805|1967.047
13.325 12.646 12.351 12.185 12.039 11.922 11.836
1000 4.442 3.211 2.874 2.732 2.884 3.009 2.367
772.829]1120.235]1291.358|1454.367]1512.947 | 1586.306 | 1987.253
12.533 11.854 11.559 11.394 11.247 11.130 11.044
1200 4.692 3.485 3.210 2.996 3.171 3.141 2.545
794.04111142.301]1306.115]1459.189]1512.069]1631.045]2005.166
11.863 11.185 10.890 10.724 10.578 10.460 10.375
1400 5.050 3.808 3.510 3.256 3.389 3.410 2.679
795.684]1148.476]1314.604|1474.205]11526.770|1624.011|2051.483
11.283 10.605 10.310 10.144 9.998 9.880 9.795
1600 5.315 4.070 3.763 3.512 3.706 3.599 2.945
808.357]1155.139]1316.595|1467.726]1511.946|1640.828| 2039.833
10.772 10.093 9.799 9.633 9.486 9.369 9.283
1800 5.675 4,293 4.020 3.745 3.889 3.760 3.134
800.407]1173.928|1315.243]1479.441]1528.545]1653.290]2040.210
10.314 9.635 9.341 9.175 9.029 8.911 8.826
2000 5.894 4.600 4,253 3.981 4.076 3.947 3.331
811.366|1167.375]1326.353|1482.950]1518.602|1658.732|2034.303

Se menciono anteriormente que la métrica ISNR aumenta cuando la varianza del ruido
aumenta y disminuye cuando el parametro caracteristico de la funcién de emborramiento
crece; este comportamiento se explica gracias a que la métrica ISNR depende en el
numerador de la diferencia al cuadrado entre la imagen degradada y la imagen original, lo
cual si la varianza del ruido es grande esta diferencia ser4 grande, mientras que el
denominador, que es el error cuadratico medio, sera pequefio debido a que el filtro busca
su minimizacion, la combinacién de estas dos caracteristicas explican las variaciones de
ISNR debido a su varianza. Los cambios en la métrica producidos por el crecimiento de el
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parametro de la funcion de emborramiento se deben a que entre mayor sea éste mas
estrecho es el espectro de la PSF, lo que produce un mayor efecto de filtro pasa bajo y
mayor perdida del detalle en la imagen. Los mejores resultados de mejoramiento
aparecen cuando la varianza es maxima y el emborramiento minimo.
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3 LA INFERENCIA BAYESIANA Y LOS CAMPOS ALEATORES COMPUESTOS DE
GAUSS-MARKOV EN LA REDUCCION DE RUIDO EN IMAGENES DIGITALES

La gran mayoria de los algoritmos presentados en el capitulo | pueden ser formulados a
partir de la teoria de la inferencia bayesiana, ejemplos ticos de esto son el método de
maxima entropia y el método de Richardson-Lucy..

Para profundizar un poco méas en el campo de la restauracién digital de imagenes el otro
método estudiado para implementar se basa en los principios de la Inferencia Bayesiana.
Este tipo de inferencia busca incluir informaciéon antecedente sobre la imagen que se
desea estimar.

3.1 INFERENCIA BAYESIANA

Para generar los modelos que se necesitan en este tipo de inferencia, se comienza por
distinguir entre f la imagen ‘verdadera’, la cual es observada en condiciones de no ruido

y no emborramiento y g la imagen observada. Los métodos Bayesianos comienzan por
definir una distribucién antecedente P(f), donde se incorpora la informaciéon de la
estructura esperada dentro de la imagen; y P(g|f) que se interpreta como la
probabilidad de observar la imagen g siendo f la imagen verdadera. La inferencia
Bayesiana afirma que la estimacion de f se debe obtener de P(f |g) [6]. Con la ayuda
del teorema de Bayes P(f | g) vendra dada por:

p( |g):P(9%;‘)P(f) (3.1)

P(9) es la distribucién de probabilidad de obtener la imagen g . Esta es independiente de
f y por lo tanto no influye en la estimacion de la imagen “verdadera”.

Se debe encontrar entonces la imagen f mas probable dado la imagen observada g .

Esto es conocido como maximun a posteriori (MAP). La forma de encontrarlo es minimizar
el riesgo Bayesiano dado por:

R(f)=[clf.f) P(f|g)-df

Donde g es la imagen observada, C(f, f) la funcién de costo y P(f | g) la distribucion
posterior [18]
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clf, f)=1-slf,f) s(f.f)=1 o f=t1

Es decir todos los estimados diferentes al original tienen el mismo costo. Por lo tanto el
MAP de f esta dado por:

f =argmax , (P(f | g)) (3.2)
De la expresion (3.1) se observa que solo en numerador depende de f por lo que:
f =argmax, (P(g | f)-P(f)) (3.3)

Al observar las anteriores expresiones surge la pregunta: ¢Cual es la forma de modelar
las expresiones de probabilidad que se definen en la inferencia bayesiana? al contestar
esta pregunta surgen los diversos métodos y algoritmos, que basados en la expresién
(3.3), fueron presentados en el capitulo uno. Resulta claro que tanto para P(g|f))y

P(f) se debe formular una expresiéon concreta que resultard de la forma escogida para
modelar a cada una respectivamente.

La precision de observar g dado f dependerd del ruido presente en la ecuacion que
modela el proceso de adquisicion de la imagen, (1.4), por lo tanto hablar de P(g | f) sera
equivalente a hablar de la distribucién del ruido. P(f) por otra parte modela la
informacién antecedente que se tiene de la forma de f y la eleccién del modelo dara la
forma de P(f).

3.2 MODELO DEL RUIDO

Por simplicidad y conveniencia se supondra que el ruido es aditivo independiente de la
imagen y que su distribucién sera una gausiana con media cero y varianza af ,donde
nes el ruido presente en la ecuacion (1.4):

—lag=H-f|?
P(g] f)ocexp M (3.4)
e

n

El distribucion gausiana modela una gran cantidad de procesos de ruido aditivo presentes
en practica y de los cuales se tienen propiedades y caracteristicas mas conocidas.
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La eleccion del modelo del ruido depende mucho del proceso de adquisicion, por ejemplo
el ruido presente en las camaras tipo CCD (sensor de dispositivos acoplados por carga) y
en las imagenes medicas tomogréaficas se describe mediante la distribucion de Poisson
que describe el comportamiento de el ruido producido en estos procesos de captura de
imagenes.

3.3 MODELO DE LA IMAGEN

Para describir los antecedentes de la imagen se utilizar4 la teoria de los Campos
Aleatorios de Markov, que utiliza la relacién existente entre pixeles vecinos para describir
las propiedades locales de la imagen, el comportamiento global, la distribucion conjunta,
esta dado por la equivalencia Markov-Gibbs que establece el teorema de Hammersley-
Clifford [19]. Para facilitar la comprension del origen de las expresiones que al final seran
obtenidas es necesario introducir algunos conceptos tedricos sobre los Campos Aleatorios
de Markov.

3.4 CAMPOS ALEATORIOS DE MARKOV

Problema del etiquetado: “Muchos problemas de vision artificial pueden ser considerados
como problemas de etiquetado, de manera que la soluciéon al problema es el conjunto de
etiquetas asignado a los pixeles de la imagen.” [20]

Este problema puede ser especificado en términos de un conjunto de estados, nodos, y
un conjunto de etiquetas que puede ser continuo o discreto.

Sea S un conjunto de m estados, nodos:
S=1{,2,..,m}

Donde 1,2,..,m son indices. Una cuadricula rectangular para una imagen en dos
dimensiones de tamafio nxn pude ser notada por [19]:

s ={i,j)I1<i, j<n}

Generalmente los estados (i, j) son re-indexados a un solo indice k de tal forma que k

toma valores entre {l,2,...,m} donde m=nxn. Los estados en S pueden estar

homogéneamente espaciados 0 no esto permite clasificar a S como homogéneo o no
homogéneo.
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Una etiqueta es un evento que puede suceder en el estado, nodo. Un conjunto de
etiquetas puede tomar valores en un intervalo continuo o discreto. Para el caso continuo
puede ser la linea real o un intervalo compacto de esta [19].

L, =[X,.X,]c®R

Para el caso discreto, una etigueta asume un valor desde un conjunto finito M de
etiquetas:

L, ={2,...,m}

El problema del etiquetado consiste en asignar a cada estado de S una etiqueta de L.

Cuando todos los estados tienen el mismo conjunto de etiquetas L, el conjunto de todas
las configuraciones posibles de etiquetas es el producto cartesiano:

/=LxLx..xL Donde m es eltamarfio de S.
\_ﬂ_—/

m veces

3.4.1 Campos aleatorios de Markov y distribucion de Gibbs.
De [20] se extraen las siguientes definiciones:

Definicion 3.1: Se le llama sistema de vecinos para el conjunto de estados o nodos S a:

N ={N,/VieS}

Donde N; es el conjunto de estados 0 nodos vecinos a i para los que:
1.i¢N,

2.ieN; < jeN,

N; es el conjunto de estados dentro de un radio r.

Por ejemplo, en una cuadricula de dos dimensiones, si I =1una vecindad N,esta

formada por los cuatro nodos que se encuentran inmediatamente arriba, abajo a la
derechay a la izquierda.

Figura 3.1 a) Sistema de vecinos de 4 nodos. b) Sistema de vecinos 8 nodos

i 20 0
O @; 0 O @50

®) O 00

@ (b)
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Definicion 3.2: Un cligue ¢ para {S,N}se define como un conjunto de S tal que ¢C
consiste de un Unico estado C = {I} 0 un par de estados vecinos C = {i, j}, 0 tres estados

vecinos € = {i, J k} y asi sucesivamente dependiendo del tamafio de la vecindad. Para un

sistema de cuatro vecinos los cligues serdn hasta de tamafio dos, para uno de ocho
vecinos seran hasta de tamafio cuatro.

Figura 3.2 Cliques de tipo 1, 2, 3y 4.

cood N A NT T

Se denota el conjunto de cliques de un solo estado, el conjunto de cliques de dos
estados,..., por C, ,C,,... respectivamente donde:

C,=f{ilies}
C,={i.j)/ jeN; ies}
C, ={{i, j.k}/i, j,k €S sonvecinosdosa dos}

El conjunto de todos los cliques para {S,N} sera entoces C=C, UC, U...hasta el
tamafo de cliques definido por el sistema de vecindades.

Definicién 3.3: Sea F ={F,F,,..., Fm} una familia de variables aleatorias definidas en S,
donde cada variable aleatoria F, toma un valor f, en L. Se llamard Campo aleatorio a la
familia de variables F,. La notacién F, = f; significara que el suceso F, toma el valor f..

= fm}, abreviadamente
F = f, es una realizacion de F, Se llamara configuracion del suceso conjunto F a

f={f, .1}

Definicién 3.4: Un suceso conjunto {F, =f,F,=f,,.,F

m

Para especificar la densidad de probabilidad se utilizara la letra p minuscula.

Definicién 3.5: Una familia de variables aleatorias F se dice que es un Campo Aleatorio
de Markov sobre S con respectoa N siy solo si:

1. pF=f)>0 vfe/
2. p(Fi =f/F=1,,jeS;j= i): p(Fi =f/F=1,je Ni) (Propiedad Markoviana).
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Definicién 3.6: Un conjunto de variables aleatorias F es un Campo Aleatorio de Gibbs
en S con respecto a N siy solo si sus configuraciones siguen una distribucion de Gibbs,
una distribucién de Gibbs tiene la siguiente forma de funcién de densidad:

1 1
p(f)=zexp(—;U(f)j
Donde:

U (f) = Funcién de energia.
Z = Constante de normalizaciéon
.T = Temperatura.

La funcion de energia U(f ) viene dada por:

U(f)= 2 Ve(f)

ceC

V_(f)es una funcién con la propiedad que depende solamente de los f. de f par los
cuales iec.

Este tipo de distribuciones es comun encontrarla para modelar “estados de equilibrio” para
sistemas fisicos, por ejemplo el ferromagnetismo.

Teorema 3.1: (Hammersley-Clifford) F es un Campo Aleatorio de Markov en S con
respecto a N siy solosi F es un campo aleatorio de Gibbs en S con respectoa N .

El anterior teorema permite moverse entre las caracteristicas locales, especificadas por
las funciones potenciales Vc(f), y las caracteristicas globales expresadas por la

distribucion conjunta de Gibbs.

3.5 FORMA DE LA DISTRIBUCION POSTERIOR

Debido al conocimiento antecedente sobre la suavidad de la distribucion de la luminosidad
de los objetos, es posible modelar la distribucion de f por un modelo Condicional Auto-
Regresivo (CAR) [21]

|C>(f)=ziexp{—]c '(I_¢'N)'f} (3.5)

2
1 2'Gw

45



Donde:
Z, es la constante de normalizacion.

Ni.j =1 silas celdas i y j son espacialmente vecinas, cero en otro caso,

¢ menor o igual que 0.25.

Los parametros pueden ser interpretados al seguir las expresiones en las distribuciones
condicionales:

E(F@FU)T=1)=¢- D f())
jvecino dei (36)
var (£ ()| f(J).j#i)=ap,

La esperanza condicional se halla para los cuatro vecinos de i ver Figura 4.1, y el
pardmetro > mide la suavidad de la imagen “verdadera”.

Siii+l, i:+2, i:+3, i:+4 denotan los cuatro pixeles alrededor de i como en la figura 4.1, y si
se asume “correccion toroidal de bordes” lo que implica que los pixeles inferiores son
vecinos de los superiores y que los pixeles del extremo derecho son vecinos de los que
encuentran en el extremo izquierdo; si se dibujara esta situaacion tendria forma de un
toroide [21]:

Figura 3.3 Vecinos del pixel i,y su proceso de linea.
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. Sl (F) — £ +D) +¢-(F()~ 1(:42) +(A-4-0)- 12(7)]
p(f) =——expy——

Z 2.6

(3.7)

Si se observa la ecuacién (3.7) se nota que esta es una distribucion de Gibbs, donde el
etiquetado es continuo, y los potenciales V_(f) que contribuyen a la energia total U (f)

son del tipo V,(f) y V,(f) es decir formados por los cliques de uno y dos pixeles.

3.6 MANEJO DE DISCONTINUIDADES

Resolver la ecuacién (1.2), de adquisicién, se afirmé anteriormente pertenece a el domino
de los problemas inversos mal condicionados. Para hacer que el problema de
restauracion esté bien condicionado la teoria de la regulacion asume condiciones
antecedentes adicionales; una importante asuncién es que la imagen sea suave. Desde el
punto de vista probabilistico una solucién por via de la regulacion corresponde al
estimado maximun a posteriori (MAP) de un Campo Aleatorio de Markov (CAM).

Los CAM proveen mas generalidad que la regulacion, primero por que permite incluir
restricciones distintas a la de la suavidad, y por que se puede definir un sistema de
vecinos diferente a los mas cercanos [19].

Debido a la estrecha relacion entre continuidad y suavidad, si reformulamos el problema e
introducimos una expresion, para penalizar las soluciones poco suaves, de la forma

Zk J-g (x) -dx donde N es el orden de derivadas mas alto a considerar, A, un

factor de peso y g( (x)) es el costo de la irregularidad en fn y es equivalente a los

potenciales antecedentes de cliques para los CAM. La aplicacion homogénea o isotropica
de el operador de regulacién inevitablemente produce que se sobre elimina las
discontinuidades, donde la derivada es infinita. Aqui se esta tratando el problema sin
digitalizar la imagen por lo que las expresiones de integracién no son incorrectas.

3.6.1 Proceso de linea

Aplicando este modelo se asume que la imagen es suave a trozos por lo cual la condicion
de suavidad es “apagada” en puntos donde la magnitud de la derivada de la sefal excede
cierto limite [19]. Para este modelo ya es necesario considerar la cuadricula, pixeles,

mejor que un dominio continuo; se introduce un conjunto de variables binarias |, =0 o
I, =1 dentro del término U (f) de la distribucién de Gibbs.
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Para introducir el proceso de linea se rescribe la expresion (3.7) como sigue [21]:

i) — f@i:+2) x@—1(i,i:+1])+p-1(i,i:+1])

-(f(.)— f(i:+2) x@—1(i,i:+2])+p-1(i,i:+2])
+(-4-9) 20}
La expresion (3.8) es un modelo compuesto debido a que incorpora el proceso 0 campo

de intensidad, valores de cada pixel, y al proceso de linea para definir el modelo
estadistico de laimagen f . Esta sera por consiguiente la distribucion antecedente.

p(f, |)—

(3.8)

Debido a que se incorpord el modelo de proceso de linea, el problema se amplia a
encontrar también el campo | es decir:

(f,l)zargffpax(p(f,l | 9) (3.9)

3.7 DISTRIBUCION A POSTERIORI

Con los modelos de ruido y la distribucion antecedente se llegara a la expresion
p(f,l|g) buscada:

p(glf.h)-p(f.)

f,11g)=
p(f,119) o(0)

Si se considera las variables gy | independientes, se tiene:

P(f.119)==-P(g] )-p(f.])
lo-H-f["

f,l —ex
p(f.l1g)= 22 p{ 707

LS o- (10~ fay <a1i)) @.10

2-6, 5
+B- (L0 +2])+ o (F (i) - F(i:+2)) x@=1([i,i:+2])
+B-1(fi i +2])+ - (F ()= F(:+2)) x@—1(i,i:+2])

[

+B-1(fi, i +2]+ (1-4-9)- f (|)}}
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Si se usa una notacion simplificada:

P(.119) = —-expl- (U (g H)+U(F.D)] (3.11)

2

Donde U(g| f) es la contribucién del modelo del ruidoy U(f,I)del modelo antecedente
de f.

Resulta evidente que no hay una expresion directa para encontrar f y |, por otra parte la

expresion (3.10) tiene un gran numero de maximos locales, esto haria que métodos como
el de Newton o del gradiente descendente no lleven a la mejor solucién.

Para encontrar el maximo de esta funcion se usa el algoritmo de simulated annealing.

3.7.1 Los algoritmos para optimizacién Simulated Annealing y Gibbs Sampling

La distribucion de Gibbs se usa para describir la probabilidad de una configuracién de
acuerdo a su energia. De su expresion general se deduce que el estado mas probable es
aquel de minima energia. Para obtener este estado de minima energia algunos
procedimientos de la metalurgia enfrian lentamente los materiales y asi los electrones
alcanzan un estado de mas estabilidad, produciendo metales mas duros. El proceso es
similar en la formacién de cristales; el horario para llevar a cabo el enfriamiento es muy
importante, si el cambio en la temperatura es demasiado brusco, el proceso de formado
de cristales no formara un Unico y regular cristal, por el contrario formara muchos
pequenos cristales de diferentes formas.

3.7.1.1 Simulated annealing

Es un algoritmo que busca simular estas técnicas anteriormente descritas para maximizar,
u optimizar cierto tipo de funciones; es ampliamente usado en solucién de problemas de
orden combinatorial. La ubicacién de los dispositivos en un circuito integrado pertenece a
este tipo de problemas, por lo que simulated annealing es usado para optimizar la
ubicacién de los dispositivos dentro de las pastillas de silicio.

La forma basica del algoritmo es como sigue [19]:

1. Inicio
2. iniciar Tyf
3. repita:

muestreo aleatorio de f desde p; (f)
decrementar T

hastaque T —>0
4. devuelva f
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Se observa que el paso 3.1 necesita de un muestreo aleatorio, es en este punto donde el
algoritmo conocido como Gibbs sampling entra a funcionar. El Gibbs sampling es una
version particular del algoritmo Metropolis perteneciente a los algoritmos de cadenas de
Markov de Monte Carlo [22].

3.7.1.2 El algoritmo Gibbs sampling
Supodngase que se desea extraer una muestra desde la distribucion conjunta de
F= {Fl, F ... Fn} dada por p(f,,f,,..., f,) donde el rango de F, puede ser continuo o

discreto. El muestreador de Gibbs hace esto al remplazar repetidamente cada
componente con un valor elegido desde la distribucion condicional sobre todos los otros

componentes. El procedimiento para generar F® desde F®™ se puede expresar como
sigue [22]:

Elija F“ desde la distribucién de F, dado f ™, £ .., f9,
2. Elija F desde la distribucién de F, dado f,®, f"™ . &P,

i. Elija F desde la distribucién de F, dado ..., f.9, f&" ..., £,

n. Elija F" desde la distribucién de F, dado f,, f ..., f{.
Se debe notar que el valor de F,_, es usado inmediatamente cuando se elige el proximo
valor para F

Debido a que el modelo usado para la imagen f es la distribuciéon de Gibbs, y debido al

teorema 1 las probabilidades condicionales dependeran solo de los vecinos de cada Fi.
Para presentar el teorema que garantiza la convergencia del muestreo de Gibbs se define
primero:

D : El conjunto de los estados, nodos, del proceso de linea.

Z : El conjunto de los estados, nodos, del proceso de intensidad, equivalente a
la ubicacion de cada pixel.

S=ZuD.

F : Es un campo aleatorio de etiquetado continuo.

f : Es la realizacion de F .

L : Es un campo aleatorio de etiquetado discreto.

| : Es una realizacion de L.

X =(F,L).

Q es el espacio muestral de X tal que (f,l) e Q.

n(f,l) representa la distribucién de Gibbs con respecto a (f,1).

n,n,,....es la secuencia en que los nodos de S son visitados n, €S.
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La evolucién de X ™™ — X® se expresa en términos matematicos por:
p(X" = (1) ieS)=n(X, =(f, L)X, =(f,1)i=n) - p(X*™ =(f,1),i=n)

Teorema 3.2: Se asume que para cada i€S. La secuencia {n, € S,t>1}visita a i

infinitamente a menudo. Entonces para toda configuracién inicial (n;,n,) €Q y cada
(f,.Deq:

lim p(X© = (£, X@ = (n,,n,))==(f,1)

t—oo

Una demostracién que implica algunas limitaciones sobre el espacio muestral 2 es dada
por los hermanos Geman en [23], una version mas fuerte de la demostracion por Jeng y
Woods en [23]. El teorema (3.2) afirma basicamente que después de infinitas evoluciones

X 5 X Jas muestras obtenidas tendran la distribucién de probabilidad m(f,1).

Por lo tanto es necesario obtener las distribuciones condicionales para cada f; y I.. Sila

probabilidad conjunta para f, I y g es p(f,l,g), y por la independencia de g y |
entonces:

p(f.1,g)=p(g| f,1)-p(f,1)=p(g]| f)p(f.I) (3.12)
o(lfi, i]1k 11 )% k.1 £ g) = PO PCED
2. [p(gl f)-p(f.1)]
exp(=U (f,1))
Zexp(—U(f,I))

1 =[O £ <1 D)+ 1G5 )]
Z, 2.T-c?

w

(3.13)

donde

[t - 1)y +8]
2-T o’

Repitiendo el proceso para f;:

Z, =exp

p(fi | f,,Vizjgl)=— p(glf)-p(f.h)
[ (gl ) p(f,D)-df
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Realizando las respectivas operaciones:

- 1 —(f (i) —p'l)y
p(f; | fj,‘v’l # J.0,1) = AT exp{ > T ol (3.14)
Donde:
1i] _ Al f(j)'(l_l([i’j]))
: _}\’ (I)(I)j vec;osdei nnl[i](i)
(H-g)0)—(H" -H- 1)) 34
_ ¢ ' ~ He i
+-2 (.){ , +f(|)j
520 = T C_TnGZW _ (3.16)
nn*(i)c, +coy,
') =¢ 3 Q-1 i) - - 49) (3.17)
jvecinosdei
C=Zh(i)2 (3.18)
donde h(i) es el operador de convolucion.
filgy . ~2
2l Gy =)o, (3.19)

nn'il(i). 62 + co?

En las expresiones anteriores se ha introducido la variable T debido a que ésta permite
ejecutar el algoritmo de simulated annealing. La expresion (3.14) corresponde a la
distribucion normal por lo que el algoritmo de restauracion se ubica en los Campos
Aleatorios Compuestos de Gauss-Markov (CACGM).

La presencia de emborramiento hace que al aplicar simulated annealing con las
expresiones (3.13) y (3.14) para hacer el muestreo aleatorio no garantice converger a el
maximum a posteriori. En ausencia de emborramiento el siguiente teorema garantiza la
convergencia: y finalmente es la expresion que se implementara en la aplicacion.
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Teorema 3.3: Si las siguientes condiciones se satisfacen:

1. |<|>| < 25.

2.T(t) >0cuando t— oo tal que:

3. T(t) > C, /log{1+k(t))

Entonces para alguna configuracién inicial f | ; se tiene:
p(f | f,,1,,9)—>p,(f,1) cuando t —> o

Donde p,(...,...) es la distribucién uniforme de probabilidad sobre la solucién MAP, C; es

una constante positiva y k(t)es el nimero de veces que se ha barrido el campo aleatorio
hasta el tiempo t.

Lo que afirma el teorema 3.3 es que simulated annealing extrae la solucion desde el
espacio muestral comprendido por las soluciones MAP, al ser p,(f,l) uniforme todos los
maximos tienen la misma probabilidad de ocurrir, incluyendo el maximo global; es decir si
se visita el espacio muestral las suficientes veces se extraeran todos los elementos de
este al menos una vez. Entonces cuando el maximo global ocurra el algoritmo no permite
un salto a una condicion de mayor energia U(f|g)+U(f |l)gracias al continuo

decrecimiento de la variable T . Si un maximo local ocurre el algoritmo permite salta al
estado de minima energia siguiente.

Para garantizar por lo menos la convergencia de simulated annealing a un minimo local
los autores de [21] modifican la expresion (3.14) para obtener:

(1, 1,7 % j.g.1) = Jz.n.Tl.c;'uW exp (2.(:.0;:11“) (3:20)
T O LR O R SO Al (3.21)
oyl = ( ('t o (l))) el (3.22)
o' = |62 (- nn' Gy )+ @1+ c)o? /(o2 + 02) (3.23)
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Los subindices t, ; indican que es el valor del barrido inmediatamente anterior y el

subindice t—1 que se trabaja con los datos de la ultima actualizacion del campo. Con
estas modificaciones el algoritmo de simulated annealing se describe [21]:

1. Fije t=0 e inicie las configuraciones iniciales de f y | notadas por f I,y la
temperatura inicial T (0) =1.
2. Laevolucion del proceso de linea, I, ; — |, se obtiene al muestrear el préximo punto

desde un esquema de barrido basado en la funciones de distribucion de
probabilidad definida por la ecuacién (3.13) y manteniendo el resto de los |, ; sin
cambiar.

3. haga t =t +1 hasta que el barrido total del campo este completo.

4.  La evolucion del proceso de intensidad, f, , — f, por muestrear el préximo valor de

la imagen en conjunto desde la funcién de distribucién de probabilidad definida en la
expresion 15.

5. Ira2hastaque t>t,, t; esun entero especifico.

En [19] se garantiza la convergencia de este algoritmo formulando el siguiente teorema:

Teorema 3.4: Si las siguientes condiciones se satisfacen:

1. |<|>| < 25.

2.T(t) >0cuando t— oo tal que:

3. T(t) > C, /log{1+k(t))

entonces para alguna configuracion inicial f 1 ; se tiene:
p(f, 1| f,,1,,9)—>p,(f,1) cuando t —> o

Donde p,(...,...) es la distribucién cualquiera de probabilidad sobre una solucién MAP,

C; es una constante positiva y k(t)es el nimero de veces que se ha barrido el campo

aleatorio hasta el tiempo t. Lo que como el teorema anterior garantiza la convergencia
pero a un maximo local, debido a la distribucion es arbitraria no se garantiza que al
muestrear un nimero suficiente de veces se extraigan al menos una vez cada elemento
del espacio de soluciones MAP.

3.7.2 Calculo del numero de operaciones para medir la complejidad de los
algoritmos

Para tener una medida de la complejidad de los algoritmos se expresara el nimero de
operaciones que cada uno realiza de acuerdo al tamafio en pixeles de la imagen. El
algoritmo basado en CACGM para actualizar los procesos de linea hace minimo siete
operaciones por cada pixel, como se utilizan dos arreglos del mismo tamafio de la imagen
para almacenar tanto las lineas verticales como horizontales el nimero total de
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operaciones para este procedimiento sera 7*2*Mf *Mcdonde Mf y Mc son el nimero

de filas y de columnas respectivamente. Para actualizar los pixeles de la imagen se hacen
20 operaciones por pixel; estas operaciones se hacen por cada iteracion. El numero de
operaciones es:

Numero operaciones CACGM= 34* Mf * Mc *iteraciones (3.24)

Para la deconvolucion de Wiener se necesitan dos FFT y una multiplicacion compleja
punto a punto de la transformada de la imagen degradada con el filtro, cada multiplicacion
compleja ejecuta 6 operaciones. El nUmero de operaciones es:

Numero de operaciones Wiener = 6* Mf * Nc + 2* Mf * Mc *log,, (Mf * Mc) (3.25)

Al comparar las dos expresiones y proponer la desigualdad tal que CACGM sea menor

que Wiener se tiene que se debe cumplir N >2° donde N seria el numero de filas o
columnas para una imagen cuadrada y C wuna constante que es directamente
proporcional al nUmero de iteraciones de el algoritmo basado en CACGM,; el algoritmo
simulated annealing es de convergencia lenta, y necesita alrededor de cinco mil
operaciones para producir una solucion, por lo que se deberia cumplir por lo menos que
N > 2% esta serfa una imagen exageradamente grande. Para una imagen de 256x256
pixeles se ejecutaran 11.141°120.000 operaciones. Con la deconvolucion de Wiener se
realizan 2'490.368; aproximadamente 4.000 veces menos operaciones que con el
algoritmo basado en CACGM.

El factor de 34 en la expresion (3.24) depende del nimero de vecinos de un pixel, en este
caso cuatro, por ejemplo si se considera vecinos a los pixeles en direccion diagonal el
namero de vecinos seria ocho y el factor de -34 se multiplicara al menos por dos.

3.7.3 Resultados y comparacién de técnicas de reduccion de ruido

A continuacion se presentan los resultados del algoritmo para la reduccién de ruido
basado en CACGM, probando distintos parametros ci, y o para su sintonizacién. Se

debe destacar que un mayor valor en la métrica ISNR no es sinbnimo de una imagen de
mayor calidad segun la subjetividad del ojo humano.

Para evadir el gran nimero de operaciones que una imagen de tamafio por lo menos
256x256 pixeles requiere, se trabajard con una de 32x32 que requiere 174'080.000 lo que
es mas razonable.
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Figura 3.4 (a) imagen de prueba, tamafio 32*32 bytes. (b) imagen ampliada ocho
veces

(a) (b)

Para captar mejor lo producido por la técnica estudiada las imagenes resultantes, Figura
3.2 a Figura 3.12 todas tendran una ampliacién de 8.

El mejor resultado respecto a la métrica ISNR se tiene cuando o7, = 200,1ISNR=51446 Db
pero desde un punto de vista subjetivo, criterio propio, la mejor restauracion se da cundo
62 =30y a =2 conun ISNR = 1.73806 Db. Se nota en los resultados que a medida que

cﬁ, decrece la imagen restaurada se obscurece; la razon de este fendmeno estd en que

cﬁ, es una medida de la “suavidad” de la imagen, puesto que el fondo de esta es negro,
una imagen suave no presentaria colores claros en cercanias del negro.
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Figura 3.5 a) Imagen de prueba. b) Imagen con ruido SNR = 11.87314 Db.

@) (b)

Figura 3.6 a) Imagen restaurada por CACGM, ISNR = 4.40675 Db; o’ =400, o =1.
b) proceso de linea resultante.
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Figura 3.7 a) Imagen restaurada por CACGM, ISNR = 5.1446 Db; o’ =200, a.=1. b)
proceso de linea resultante.

(@) (b)

Figura 3.8 a) Imagen restaurada por CACGM, ISNR = 4.78185 Db; o, =100, a.=1. b)

proceso de linea resultante.
(b)
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Figura 3.9 a) Imagen restaurada por CACGM, ISNR = 1.0647 Db; o2 =30, a=1. b)
proceso de linea resultante.

(@) (b)

Figura 3.10 a) Imagen restaurada por CACGM, ISNR = 0.58572 Db; &2 =30, a=0.7.
b) proceso de linea resultante.

(b)
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Figura 3.11 a) Imagen restaurada por CACGM, ISNR = 1.60815 Db; o2 =30, aa=1.5.
b) proceso de linea resultante.

(@) (b)

Figura 3.12 a) Imagen restaurada por CACGM MSNR = 1.72806 Db; ¢’ =30, o =2.
b) proceso de linea resultante.

(a) (b)

Las anteriores imagenes presentan los diferentes resultados en el proceso de sintonia de
los parametros o y Gﬁ,. El comportamiento de la salida mejora a medida que cfv se hace
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mas pequefio y o crece. Lo que significa que se cree que la imagen es suave y se
penaliza fuertemente las discontinuidades. La estimacion de o y va .es heuristica.

Figura 3.13 a) Imagen restaurada por CACGM ISNR = 1.72806 Db; o> =30, a=2. b)
imagen restaurada por filtro de Wiener.

(a) (b)

Figura 3.14 a) Bordes de la imagen degradada. b) bordes de la imagen restaurada
por filtro de Wiener.
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Figura 3.15 a) bordes detectados por CACGM con csfv =30y aa=2.b) bordes de la
imagen restaurada por filtro de Wiener.

(@) (b)

La ventaja evidente de el método basado en CACGM sobre el filtro de Wiener esta en el
proceso de linea, las secuelas del ruido en la salida del filtro hacen que la aplicaciéon de
detectores de bordes basados en el gradiente, sea poco conveniente debido a su
sensibilidad al ruido; por otra parte el proceso de linea produce una muy buena deteccién
de los bordes. La deteccion de bordes y la segmentacién es un proceso fundamental en
las aplicaciones de vision artificial.

62



4 CONCLUSIONES

A continuacién se presentan las conclusiones mas sobresalientes con respecto a los
algoritmos de restauraciéon estudiados. La formulacion de estas se deriva de el analisis de
las expresiones matematicas obtenidas, de las gréaficas y las tablas mostradas y de los
resultados producidos por el software.

Ademas, se presentan algunas recomendaciones para futuros trabajos que deseen
ampliar o seguir con esta linea de trabajo enmarcada en el procesamiento digital de
imagenes y la vision artificial.

4.1 CONCLUSIONES PARA LA DECONVOLUCION DE WIENER

De las expresiones, las mediciones y observaciones obtenidas en el capitulo dos al
abordar el método convencional de la deconvolucibn de Wiener se destacan las
siguientes caracteristicas:

e El filtraje no cambia la relacion S/N en una frecuencia dada; por lo tanto no puede
recuperar componentes de frecuencia que estan totalmente enmascaradas por el
ruido y como consecuencia las suprime.

¢ No logran super-resolucién. Esto es no llegan a recuperar componentes de frecuencia
que estan fuera de banda del sistema de degradacion. (Todos los sistemas de
adquisicion de imagenes son limitados en banda por los limites de difraccion de la
luz).

e La Deconvolucién de Wiener actia como un filtro pasa-bajas dependiendo de la SNR
en la frecuencia (u,v);

e Actla como un filtro pasa-altas dependiendo de la OTF.

e La Deconvolucion de Wiener controla el excesivo impulso que podria tener el inverso
de la OTF en frecuencias con baja relacion S/N, generalmente en altas frecuencias.

e El uso de estimados para la potencia de la imagen y de ruido, causa una perdida de
desempefio, caida de la ISNR, en el filtro que se refleja en la imagen estimada.
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4.2 CONCLUSIONES PARA EL METODO BASADO EN CACGM

e La inclusion del proceso de linea hace posible recuperar informacién de bordes en la
imagen restaurada.

e El proceso de linea resulta adecuado debido a que produce la deteccion de bordes,
etapa fundamental de los procesos de vision artificial. En una imagen ruidosa la
deteccion de bordes por métodos convencionales como los basados en el gradiente
fallan, por su alta sensibilidad al ruido.

e La sintonizacion de los parametros involucrados en la restauracion como o y csfv

resultan fundamentales para el éxito del algoritmo. Se eleccion generalmente se hace
mediante algun criterio heuristico.

e Los valores a y Gﬁv no son constantes para la imagen, estos estan estrechamente
relacionados entre si. Ademas también tienen una significativa dependencia con el
valor de 2. Igualar 6 a o’ y fijar o a uno es un criterio aceptable para sintonizar
los pardmetros.

¢ Debido a que el algoritmo de optimizacién es el simulated annealing de convergencia
muy lenta el método estudiado no seria apto si se necesitaran resultados en tiempo
real.

e El uso de la teoria de los Campos aleatorios de Markov permite un mejor
modelamiento de las caracteristicas locales y globales de una imagen.

e El uso de vecindades mas grandes de pixeles mejoraria los resultados, pero
incrementaria considerablemente la complejidad de las expresiones y el costo
computacional al incrementar el factor numérico que acomparna a la expresion (3.24).

e El maximun a posteriori el cual se busca para estimar la imagen “verdadera” es el
criterio que se usa para escoger una solucion para el problema de restauracién de
imagenes, la forma como se lo encuentra es lo que puede llegar a constituir un
algoritmo de restauracion de imagenes..

e El hecho de que la métrica afirme que el grado de restauracion ha sido grande, no
implica que ante el criterio del observador la imagen tenga un grado alto de reduccién
de ruido.
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e EIl éxito de asumir el modelo de campos aleatorios compuestos de Gauss-Markov
radica en que la imagen sea representada por este modelo. Por ejemplo que el
sistema de vecindades describa la relacion existente entre pixeles vecinos.

e La ventaja de usar este tipo de modelo matematico es que proporciona la forma de
llegar a las expresiones de comportamiento global con la ayuda de caracteristicas
locales de la imagen.

4.3 RECOMENDACIONES

Este trabajo de grado aborda la tematica de la restauracion digital de imagenes en una
forma adn no muy profunda y poco practica desde el punto de vista comercial, pero sirve
de referencia para futuros trabajos de grado que quieran continuar con esta tematica, al
igual que proporciona una valiosa ayuda a los cursos de Procesamiento Digital de
Imagenes en la temética de restauracién. Se recomienda encaminar los futuros trabajos,
si los hay, hacia la restauracion de las imagenes médicas, debido a que en este tipo
especifico de imagenes se encuentra el verdadero valor practico de los métodos basados
en CACGM. Gracias a que los dispositivos e instrumentos médicos encargados de rayos
X, tomografias sufren deterioro y las imagenes que producen pierden calidad y se
degradan, restaurarlas es la mejor opcion debido al elevado costo de los equipos de
instrumentacién médica.

Ademas la restauracion no es la Unica area del procesamiento de imagenes ni de la visién
artificial, estas areas son de gran interés y de continuo desarrollo y es conveniente que los
proyectos de La Facultad de Ingenieria Electrénica y Telecomunicaciones de La
Universidad del Cauca exploren dichas tematicas.
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5 MODELAMIENTO Y DISENO DE LA HERRAMIENTA SOFTWARE

Con el fin de facilitar el disefio de las interfaces y el andlisis de los requerimientos, se
utiliza el lenguaje de modelamiento UML, lenguaje de modelamiento unificado, y sus
subproductos como son los diagramas de casos de uso, diagramas de colaboracion de
clases, y el diagrama de clases como herramienta de apoyo para la construccion,
implementacién y documentacién final de la herramienta software de restauracion, debido
a su gran desempenio en relacion con las metodologias de disefio orientado a objetos. Asi
se busca lograr una aplicacion software que cumpla los objetivos tedricos propuestos y
ademas proporcione una interfaz de usuario amigable.

5.1 CAPTURA DE REQUERIMIENTOS

5.1.1 Requerimientos no funcionales

Se desea una aplicacion software capaz de leer una imagen BMP en escala de grises, y
que a los datos obtenidos se les filtre con alguna de las siguientes funciones de
emborramiento: emborramiento por movimiento, por turbulencia atmosférica y por fuera
de foco; ademas de agregarle ruido blanco gaussiano, esto con el fin de simular el
proceso de degradacion de una imagen. Por otra parte se debe implementar la
deconvolucion de Wiener para restaurar la imagen degradada, y el filtro de Wiener o la
técnica de reduccion de ruido por Campos Aleatorios Compuesto de Gauss-Markov si
para degradar la imagen solo se agregd ruido. Para facilitar la interaccion con el usuario
esta debe poseer una adecuada interfaz gréfica.

5.1.2 Requisitos funcionales

Como requisitos funcionales se tiene:

e La aplicaciéon debe ser funcional bajo la plataforma de sistema operativo Linux.
e El cbdigo fuente de la aplicacion debe estar implementado en el lenguaje C++.

5.2 DESCOMPOSICION EN CASOS DE USO

Al leer los requerimientos no funcionales se concluye que la aplicacién tendra solamente
un actor al que se llamara Usuario, que se descompone en cuatro casos de uso
principales que son Cargar imagen, Simular degradacion, Restaura imagen, Guardar
imagen en disco. Una descomposicion mas profunda o con mayor numero de casos de

66



uso no aportara significativamente ni a la comprension, al disefio ni a la implementacién
de la aplicacién que se desea lograr.

Figura 5.1 Diagrama de caos de uso herramienta para restauracion de iméagenes

digitales

Cargar imagen

| -

Guardar imagen en disco

Iq:ugabb

Simular degradacion
Ial
|
|
|
|

s uarin

':C':CUSEJ:-F

Restaurar imagen

5.2.1 Descripcién de los escenarios de casos de uso:

5.2.1.1 Abrir imagen

Iniciador: Usuario

Precondicion: ninguna



Flujo de eventos

Flujo principal:

1.

b w

El usuario selecciona la opcién Abrir desde el mena de Archivo, o el boton Abrir desde
la barra de herramientas o presionando las teclas Ctrl-A.

Aparece el didlogo de Abrir Archivo donde el usuario ubica el directorio y el archivo a
abrir, y luego presiona OK.

La aplicacion comprueba si es un tipo de archivo valido.

Con el path obtenido a través de la ventana de dialogo Abrir la aplicaciéon abre el
archivo y despliega la imagen en el area de dibujo etiqguetada como Original.

Post condiciones

1.

2.

Bufer cargado en memoria con los valores de los pixeles de la imagen, tipo usigned
char.

Bufer cargado en memoria con los valores de los pixeles de la imagen, del doble de
elementos de bufer anterior y de tipo float.

Flujos alternativos

En 2, si el Usuario elige la opcién Cancelar la ventana de dialogo Abrir desaparece y la
aplicacion retorna a su estado anterior.

En 3, si el tipo de archivo no es valido, se despliega un mensaje de error y se retorna a la
ventana de dialogo Abrir.

Excepciones

1.

Memoria insuficiente en el sistema.

Recursos especiales utilizados

1.

Memoria dinamica

Interfaces de Usuario relacionadas:

GUI _Inicial. (Contiene menus, barra de herramientas, areas de dibujo y barra de

progreso)

Dialogo_Abrir (Contiene los botones OK y Cancelar y la forma de acceder a los

directorios y archivos.)
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5.2.1.2 Simular degradacion

Iniciador: Usuario

Precondicion: imagen cargada en memoria

Flujo de eventos

Flujo principal

1.

No

El usuario selecciona la opcién Simular desde el menu Acciones, o el botén Simular
de la barra de herramientas o presiona F7.

Aparece la ventana de diadlogo de Opciones de Degradacion.

Si el usuario selecciona la opcién Simular emborramiento se habilitan las entradas
para esta opcion.

El usuario debe escoger una funcién de emborramiento de las opciones sefialadas en
los radiobuttons.

El usuario debe introducir el parametro de la funcion de emborramiento y la varianza
del ruido en sus entradas respectivas y presiona OK.

La aplicacion verifica la validez de las entradas.

La aplicacion efectla las operaciones para degradar la imagen y la despliega.

Post-condiciones

Bufer cargado en memoria con el doble de tamafio de la imagen original con los datos
de la imagen degradada.

Bufer cargado en memoaria con los valores de la funciéon de emborramiento del mismo
tamafo de la imagen

Flujos alternativos

En 3, si el Usuario no elige la opcion de simular emborramiento debera solamente entrar
la varianza.

En 1, si el Usuario elige Cancelar la aplicacién retorna a su estado anterior.

Excepciones:

1.

Memoria insuficiente en el sistema.

Recursos especiales utilizados

1.

Memoria dindmica
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Interfaces de Usuario relacionadas

- GUL _Inicial. (Contiene menus, barra de herramientas, areas de dibujo y barra de
progreso)

- Dialogo_Opciones_Degradacion (Contiene los botones OK y Cancelar, un checkbutton,
un grupo de radiobutton y dos entradas de texto.)

5.2.1.3 Restaurar imagen

Iniciador: Usuario

Precondicidn: imagen degradada cargada en memoria

Flujo de eventos

Flujo principal

1. El usuario selecciona la opcién Restaurar desde el menu Acciones, o el boton
Restaurar de la barra de herramientas o presiona F8.

2. Si en la degradacidon no se simul6 emborramiento aparece la ventana de Dialogo
Seleccione Técnica de Reduccién de Ruido.

3. Se hace la seleccion y se llama algoritmo correspondiente.

4. A medida que el algoritmo trabaja la barra de progreso se actualiza.

5. Al terminar la restauracion se actualiza la imagen.

Post-condiciones

1. Bufer cargado en memoria con el doble de tamafio de la imagen original con los datos
de la imagen restaurada.

Flujos alternativos

1. No existen

Excepciones

1. Memoria insuficiente en el sistema.

Recursos especiales utilizados
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2. Memoria dinamica

Interfaces de Usuario relacionadas

- GUI _Inicial. (Contiene menus, barra de herramientas, areas de dibujo y barra de
progreso)

- Dialogo Seleccione Técnica de Reduccion de Ruido (Contiene un boton de OK, y un
grupo de radiobuttons.)

5.2.1.4 Guardar imagen en disco

Iniciador: Usuario

Precondicién: imagen degradada y restaurada.

Flujo de eventos

Flujo principal ¢

1. El usuario selecciona la opcion Guardar desde el menu Archivo, o el botén Guardar de
la barra de herramientas o presiona Ctrl-G.

2. Aparece el Dialogo Guardar desde el nombre del archivo. Se presiona OK

3. Se verifica la validez del nombre.

4. Se crea un archivo con el nombre dado y se escriben los datos.

Post-condiciones

1. Archivo creado en formato bmp con el nombre que se le dio a la imagen degradada.

2. Archivo creado en formato bmp con el nombre que se le dio a la imagen restaurada.

Flujos alternativos

1. En 3, si la verficacion de la entrada del nombre del archivo no es valida despliega un
mensaje de error y vuelve al didlogo Guardar.

Excepciones

1. Ninguna

Recursos especiales utilizados
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1. Memoria en disco.

Interfaces de Usuario relacionadas

- GUL _Inicial. (Contiene menus, barra de herramientas, areas de dibujo y barra de
progreso)

- Dialogo Seleccione Guardar (Contiene los botones OK y Cancelar y la forma de acceder
a los directorios y archivos.)

5.3 DIAGRAMAS DE COLABORACION

5.3.1 Diagrama de colaboracion para el caso de uso Abrir imagen

Una vez el usuario de la orden de abrir la aplicacién desplegara un dialogo para
seleccionar el archivo a cargar, este dialogo retorna el path del archivo para que un objeto
de clase IMAGES lo abra. Una vez cargada la imagen desde su archivo la interfaz grafica
la despliega.

Figura 5.2 Diagrama de colaboracién para el caso de uso Abrir imagen

4: Mostrar imagen

1: &brir
—

s o]

: Usuario

/

2: Muestra

3: nombre_f
- DialogoAhbrir -  IMAGES
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5.3.2 Diagrama de colaboracion para el caso de uso simular degradacion

Una vez el usuario de la orden de simular la aplicaciéon despliega un dialogo por el cual el
usuario introducira la varianza del ruido el tipo de emborramiento que se desea simular y
su parametro. Con estos parametros se instanciara una clase de tipo Filtro_emb, que
pasard sus datos para que un objeto de clase tipo Operador efectie la operacién de
convolucién con esta y el objeto tipo Gen_random agregara el ruido a los pixeles de
Operador. Terminado este procedimiento se desplegara la imagen obtenida.

Figura 5.3 Diagrama de colaboracién para el caso de uso Simular degradacion
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5.3.3 Diagrama de colaboracion para el caso de uso Restaurar imagen

Una vez el usuario da la orden de simular la aplicacion despliega el dialogo para escoger
el algoritmo usado para la restauracion, este dialogo aparece si la degradacion solo se
efectué agregando ruido. El objeto de clase Filtro_emb y el objeto de tipo Operador
proporcionan los métodos con los cuales se puede efectuar el tipo de restauracion
escogida. Una vez la restauracion ha sido completada la imagen restaurada se despliega
en pantalla.
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Figura 5.4 Diagrama de colaboracion para el caso de uso Restaurar imagen
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5.3.4 Diagrama de colaboracion para el caso de uso Guardar imagen en disco

Una vez el usuario haya dado la orden de guardar la aplicacion desplegara un dialogo
para introducir el nombre con el cual se desea guardar los archivos para la imagen
degradada y restaurada. Este dialogo entrega el path en el cual se escribira el archivo a
un objeto de clase IMAGES el cual invocara el respectivo método que gravara la imagen
en disco con formato bmp.

Figura 5.5 Diagrama de colaboracién para el caso de uso Guardar imagen en disco
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5.4 DIAGRAMA DE CLASES

Figura 5.6 Diagrama de Clases
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5.4.1 Descripcion del diagrama de clases

La interfaz grafica esta representada por las clases window_glade, window1l y las clase
con el nombre compuesto por dialogo. La clase IMAGE, IMAGES8, IMAGER, Operador,
Filtro_emb implementan los métodos que permiten simular la degradacién y efectuar las
técnicas de restauracion. A continuacion se presenta una descripcion mas detallada de
cada clase.

window1_glade: clase base contruida por la herramienta de disefio utilizada.

windowl: clase que contiene como atributos las clases que realizan las operaciones de
simulacién de degradacién y restauracion, ademas implementa los métodos que manejan
los eventos de la aplicacion.

Atributos:

IMAGES8 *original: puntero a un objeto que maneja los datos de la imagen leida desde
archivo.

IMAGES8 *degradada: puntero a un objeto que maneja los datos de la imagen degradada.
IMAGES *restaurada: puntero a un objeto que maneja los datos de la imagen restaurada.
Operador *observed: puntero a un objeto que manipula los datos de la imagen original.
Operador *aux: puntero a objeto que ayuda a manipular los datos de la imagen original.
Filtro_emb *blur: puntero a objeto que almacena y manipula la forma de la funcién de
emborramiento.

DialogoNombre: clase para implementar un dialogo que permite obtener el path de un
archivo especifico.

DialogoAbrir: Hereda de DialogoNombre y obtiene el path de un archivo para abrirlo.

DialogoGuardar: Hereda de DialogoNombre y retorna el path de un archivo para
guardarlo en disco.

DialogoSeleccionl: Hereda de DialogoNombre y es la interfaz para que el usuario
introduzca los datos de la simulacién de degradacién de imagen.

DialogoSeleccion2: Hereda de DialogoNombre y es la interfaz para que el usuario
seleccione el tipo de técnica para restaurar la imagen.

IMAGE: Clase base para construir clases mas especializadas para manipular los datos de
una imagen.
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Atributos:
int row: el numero de filas que tiene el arreglo de pixeles de la imagen.
int colum: el numero de columnas que tiene el arreglo de pixeles de la imagen.

IMAGES: Hereda de IMAGE, implementa los métodos para abrir y guardar archivos de
imagen BMP.

Atributos:
unsigned char *pixels: puntero a un arreglo de pixeles en formato de 256 niveles de gris.

Métodos:

void liberar_m(): libera la memoria utilizada para pixels.

void reset(): fija el valor de cada pixel a cero.

void imrtoim8(int a,int b,float *c): iguala pixels a los valores a los que apunta el puntero c;
pixels y ¢ apuntan a arreglos del mismo tamafio.

void imctoim8(int a,int b,float *c): iguala pixels a los valores a los que apunta el puntero ¢
en sus indices pares; ¢ es el doble de tamafio de c.

unsigned long int write (char *filename, unsigned long int width, unsigned long int height,
unsigned char* image, unsigned long int numPaletteEntries): escrige un archivo BMP con
nombre filename, con valores de pixeles iguales a los que apunta image.

void const_paleta(RGBQUAD *paleta): Crea la paleta de colores para un archivo de 256
niveles de gris.

IMAGER: Hereda de IMAGE, implementa los métodos para transformar los valores de
pixels a un formato que permita con ellos realizar operaciones matematicas con los
valores de pixeles leidos por ejemplo por un objeto de IMAGES.

Atributos:
flota *pixles: puntero a un arreglo de valores tipo float para tratameito matematico.

Métodos:

void liberar_m(): libera la memoria reservada para pixels.

void im8toimr(int a,int b, unsigned char *c): iguala los valores de c a los de pixels, el
tamafo de pixels y ¢ es igual.

void im8toimc(IMAGES8 &dato):iguala pixels, en sus indices pares, a c; los indices impares
los fija a cero. El tamafio de pixels es el doble del de c.

void writedata(char *nombre): grafa en un archivo binario los datos apuntados por pixels.
void imctoimr(float *c): iguala pixels, en sus indices pares, a c; los indices impares los fija
a cero. El tamano de pixels es el doble del de c.

Operador: Hereda de IMAGER, implementa las transformaciones y las operaciones a
realizar sobre pixels.
Métodos:

int suma(Operador &dato2): suma elemento a elemento de pixels de dato2 con los de
pixels propio.
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int resta(Operador &dato?): resta elemento a elemento de pixels de dato2 con los de
pixels propio.

void fourn(int ndim,int isign): calcula la FFT o IFFT a los datos almacenados en pixels.

int convolucion(Operador &dato2): multiplica en forma compleja los elementos de pixels
de dato2 con los de pixels propio.

void conj(void): multiplica por menos uno los elementos de pixels de indice impar.

int correlacion(Operador &dato2): multiplica en forma compleja conjugada los elementos
de pixels de dato2 con los de pixels propio.

int div(Operador &dato2): didide elemento a elemento los valores de pixels propio por los
de pixels de dato2.

void pot2(): calcula la suma de el cuadrado de un valor de indice par con uno de indice
impar de pixels.

void magnitud():calcula la suma de el cuadrado de un valor de indice par con uno de
indice impar de pixels, y posteriormente su raiz cuadrada.

void fase():calcula la arcontangente de la division de un valor de indice par con uno de
indice impar de pixels

void preal(): fija los valores de indice impar a cero;

void suma_esc(float x):suma a cada elemento de pixels es valor de x.

Filtro_emb: Hereda de Operador, implementa los métodos para hacer que pixels tenga
los valores de las funciones de emborramiento a simular.

Atributos:

float sigma: parametro para simular emborramiento por turbulencia atmosférica.
int mov: parametro para simular emborramiento por movimiento.

int radio: parametro para simular emborramiento por fura de foco.

Métodos:

void movimiento(int movl): hace que pixels se encuentren los valores que simulen una
funcion de emborrmiento por movimiento con parametro mov1.

void f_foco(int radiol): hace que pixels se encuentren los valores que simulen una funcién
de emborrmiento por fuera de foco con parametro radiol.

void turbulencia(float sigmal): hace que pixels se encuentren los valores que simulen una
funcién de emborrmiento por turbulencia atmosférica con parametro sigmal..

Gen_random: implementa generadores de numeros aleatorios para simula el ruido.

Atributos:
float varianza: almacena la varianza del ruido blanco gaussiano.

Métodos:

float ran1(long *idum): generador de nimeros aleatorios con distribucién uniforme.

float gaussdev(long *idum): generador de niumeros aleatorios con distribucion normal de
media cero y varianza 1;

float degradar(float *image, int nc, int nr, float var:n): agrega ruido blanco gaussiano de
varianza var_n a los valores contenidos en imagen.
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5.5 INTERFAZ GRAFICA
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Figura 5.9 Dialogo_Opciones_Degradacion
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ABREVIATURAS

AM: Proceso de movimiento medio.

AR: Proceso autorregresivo.

ARMA: Proceso de movimiento medio autorregresivo.
BSNR: Razon sefal a ruido emborrada.

CACGM: Campos aleatorios compuestos de Gauss-Markov.
CAM: Campos aleatorios de Markov.

CAR: Proceso condicional autorregresivo.

CCD: Sensor de dispositivos acoplados por carga.
FFT: Transformada rapida de fourier.

ISNR: Mejoramiento en relacion sefial ruido.

MAP: Maximun a posteriori.

PSF: Funcién de esparcimiento de punto

OTF: Funcion de transferencia optica.

UML: Lenguaje de modelamiento unificado.
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