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El objetivo de este trabajo es conjuntar en una biblioteca los programas e imdgenes que se usan cominmente en los cursos de procesado
digital de imdgenes, pero que normalmente no se encuentran disponibles al publico. La biblioteca contiene programas en lenguaje C para
estaciones de trabajo. y archivos de imédgenes sin formato. Se muestran los resultados de cada uno de los programas desarrollados.

Descriptores: Procesamiento de imdgenes; resolucion espacial: ruido de cuantizacion: modificacion de histogramas; transformada de Fourier

The purpose ol this work is to assemble in a library a set of programs and images that are commonly used on digital image processing courses,

but they are not available easily. The library has programs written on C language and raw format images. The results of each program are

shown.

Kevwords: Digital image processing: spacial resolution: quantization noise; modification of hystograms: Fourier transform

PACS: 01.40.-d: 42.30.Yc¢

1. Introduccion

En todos los cursos de procesamiento digital de imdgenes, se
requiere de un conjunto de imdgenes y programas para de-
mostrar de una manera sencilla y en la computadora una gran
cantidad de fendmenos visuales, como por gjemplo los re-
sultados obtenidos por el cambio de la resolucion espacial en
una imagen, ruido de cuantizacion, restauracion de imagenes,
deteccion de orillas, ete. La biblioteca que se presenta contie-
ne programas para detectar orillas usando el laplaciano y el
eradiente, para modificar la resolucién espacial y la escala de
arises, para obtener el histograma de una imagen y modificar
su rango dindmico, adelgazamiento, desplegado, obtencion
de imdgenes de superficies a partir de arreglos volumétricos
de datos v obtencion de la transformada de Fourier.

En la mayoria de los libros de texto para cursos de proce-
samiento digital de imdgenes se presentan ejemplos y resul-
tados de los diferentes operadores mds usados en esta drea.
Generalmente en los libros de texto no aparecen los algorit-
mos v tampoco se explica en detalle la programacion de €stos
para poder obtener resultados semejantes a los mostrados en
los mismos. La biblioteca de programas que se presenta aqui,
ha sido construida a lo largo de tres cursos de procesamien-
to digital de imdgenes dirigidos a estudiantes de doctorado
y maestria en el programa de posgrado del INAOE. Los re-
sultados parciales se han presentado en los congresos de la
Sociedad Mexicana de Fisica (SMF) y han despertado interés
en mucha gente, manifestando algunos su deseo de tener co-
pias de varios de estos programas. Esto nos motivé a escribir
el presente articulo y asi darle una mayor difusion a este tra-
bajo. que si bien es cierto se obtienen resultados cldsicos que
se muestran en los libros de texto no hay lugares en donde
se puedan obtener los programas, o algoritmos. Existen pro-

gramas comerciales, los cuales solo incluyen algunas de las
operaciones mostradas. Aparte de que estos programas son
caros, no permiten al usuario involucrarse en la manipulacion
de los programas y adecuarlos a sus necesidades particulares.
La intencion de esta biblioteca es familiarizar al usuario con
las téenicas v algoritmos basicos del procesamiento digital de
imdgenes, ast como permitirle cambiar pardmetros y adecuar
los programas a sus necesidades. Copias de estos programas
¢ imigenes se pueden obtener por medio del internet en el
servidor de Web de la Coordinacién de éptica del INAOE
(http://www-optica.inaoep.mx/~jbaez).

El procesamiento de imagenes analogico o digital, ac-
tualmente se usa en muchas de las dreas de investigacion
cientifica y desarrollo tecnologico. Basicamente, los métodos
de procesamiento de imdgenes se pueden dividir en dos:
métodos ¢n el dominio del espacio y métodos en el domi-
nio de la frecuencia. Independientemente del dominio al que
los métodos pertenecen por procesamiento debemos entender
las operaciones que se aplican a la imagen y que la modifi-
can [1,2]. Dentro de las diferentes operaciones que se pueden
aplicar a una imagen destacan las siguientes:

— Realce (modificacion del intervalo dindmico, suaviza-
do, realce de bordes).

— Restauracion (eliminacion de ruido, eliminacion de bo-
rrosidad y deformaciones, filtrado recursivo).

— Reconstruccion (filtrado inverso, minimos cuadrados).
Segmentacion (deteccion de bordes. deteccion de cier-
tas caracteristicas y texturas).

Este trabajo presenta programas que utilizan métodos
pertenecientes al dominio espacial. Las imdgenes que se usan
con eslos programas son imdgenes monocromaticas, también
llamadas imdgenes en blanco v negro.
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Para estar en condiciones adecuadas para el procesamien-
1o por computadora, una imagen, representada por una fun-
ci6n bidimensional f(x,y) (Fig. 1), debe ser digitalizada tan-
to espacialmente como en amplitud (intensidad).

La digitalizacion de las coordenadas espaciales (x, y) se
denomina muestreo de la imagen, mientras que la digitaliza-
c16n de amplitud se llama cuantizacion de intensidad o nivel
de gris. Este dltimo término es aplicable a las imdgenes mo-
nocromaticas y refleja el hecho de que éstas varfan del negro
al blanco en tonos de gris.

Supdngase que una imagen continua se muestrea unifor-
memente obteniéndose una matriz de M filas y N columnas,
donde cada muestra estd cuantizada en intensidad. Esta ma-
triz. llamada imagen digital, puede ser representada como

Origen

— ———x

Jxy)

v
y

FiGura 1. La imagen de un objeto puede ser representada como
una funcidn bidimensional. de variables continuas. la cual debe ser
discretizada, funcion de variables discretas, para poder procesarse

| por medio de la computadora.
f(0,0) f(0.1) fIOLN —1)
1.0 151 1,N -1
fegy=| @O Y f1LN - 1) "
fIM=1,0) f(M-1,1) f(M—1,N-1)
donde . e y son ahora variables discretas:

ap= (D s M= 1z = 0, 1,2, o IV = L. Caga
elemento de la matriz se llama elemento de la imagen o pixel
(del inglés Picture Element). Tomando como referencia la
Fig. 2, se observa que f(0,0) representa el pixel del origen
de la imagen, f(0. 1) el pixel que se encuentra a su derecha.
y asi sucesivamente. Es una practica habitual hacer que M,
Ny el nimero de niveles discretos de intensidad de cada
pixel cuantizado sean potencias enteras de 2; esto facilita la
manipulacion de la imagen dentro de los algoritmos.

1.1. Métodos en el dominio del espacio

Los métodos en el dominio del espacio son procedimientos
que operan de forma directa sobre los pixeles que componen
la imagen. Las funciones de procesamiento en el dominio es-
pacial se pueden expresar como

glz.y) = h[f(z,y)], (2)

donde f(.r.y) es la imagen de entrada, g(, y) es la imagen
que se obtiene y [.] es un operador definido sobre la vecin-
dad del pixel localizado en las coordenadas (. y).

La forma mds comun para definir un entorno de vecindad
sobre (. y) es tomar una zona rectangular o cuadrada de la
imagen centrada en (2., y), como se muestra en la Fig. 2. El
centro de la “subimagen” definida, pixel w, se ird desplazan-
do de pixel a pixel, comenzando por ejemplo, en la esquina
superior izquierda y el operador se ird aplicando a cada pixel
loculizado en (., i) para obtener g(z, ). Aunque otras confi-

0, 0
L4 rx
(x, y)
Wy | Wa{wy
Wl Wy |Wg
Wi Wy [Wy
Imagen

v
¥

FiGURA 2. Los métodos en el dominio del espacio utilizan para su
procesamiento la vecindad, de 3 x 3, de un elemento de la imagen.
Esta vecindad puede ser mayor y no necesariamente cuadrada.

guraciones de vecindad, tal como el circulo, se usan algunas
veces, la cuadrada es con mucho la configuracion predomi-
nante debido a la facilidad con que se trabaja con ella.

Las técnicas de procesamiento en el dominio espacial fre-
cuentemente usadas estdan basadas en el uso de las llamadas
miscaras de convolucion (plantillas, ventanas o filtros). Una
miscara es, bdsicamente, una matriz (por ejemplo de 3 x 3
elementos). cuyos coelicientes se eligen de forma que poda-
mos detectar una propiedad especifica de la imagen.

Como se observa en la Fig. 2, si Illamamos
..y a los coeficientes de la mdscara y consi-
deramos los 8 vecinos de (., y) podemos obtener el procedi-

Wy, W,

miento general para realizar una determinada operacion:

f':[f(.r.;/}] = wiflr—1ly—-1)+waf(z—1Ly)+wsflr—1Ly+1)+wifle.y — 1)+ ws fle,y)+wsfle,y+1)

+wrfle+Ly—1)+wsf(z+Ly)+wyflz+1,y+1), (3)

esto en un entorno de vecindad de (2, y) de 3 x 3.
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Cabe senalar que la téenica de procesamiento por entorno
de vecindad no estd limitada a dreas de 3 x 3 ni a operadores

lincales

2. Imagen digital, resolucion espacial y ruido de
cuantizacion

Como hemos mencionado, las imagenes monocromadticas
pueden ser consideradas como un arreglo rectangular (ma-
triz) de elementos (pixeles); cada uno de estos elementos tie-
ne asociado un valor numérico entero que representa una pro-
piedad fisica de la imagen en ese punto en particular. A este

vilor numérico nos vamos a referir como el valor del pixel.

Normalmente tanto los valores de cada pixel como las coor-
denadas de su posicion son numeros enteros. En los métodos
en el dominio de la frecuencia se trabaja con pixeles com-
plejos obtenidos al aplicar la transformada de Fourier a una
imagen.

Al nimero de pixeles que forman la imagen se le lla-
ma resolucion espacial y depende del sistema de adquisicion
de datos. El tamano tipico de los arreglos son de: 64 x 64,
128 x 128 256 x 256y 512 x 512 (casi siempre el tamafo de
una imagen es una potencia de 2" pixeles). Sin embargo, las
ideas aqui expuestas pueden ser generalizadas fiacilmente pa-
ra cualquier tamano espacial de la imagen, incluso imagenes
rectangulares. La Fig. 3 muestra los resultados de cambiar la
resolucion espacial. Debe notarse que conforme decrece la
resolucion espactal (nimero de pixeles por unidad de supe
licic), s¢ van perdiendo los detalles de laimagen. En los
resultados mostrados se ha amplificado el tamano del pixel

b

0

FIGURA 3. En esta figura s¢ muestran los efectos de reducir la re-
solucion espacial en una imagen. (a) Original, consta de 256 x 256
pixeles. (b) 128 % 128 pixeles, la resolucion se disminuyd a la mi-

(d)

tad. (¢) 64 x 64 pixeles. (d) 32 % 32 pixeles. En la medida en que

disminuye el nimero de pixeles se pierden detalles de la imagen

para poder compararlos con la original. A continuacion se
muestra el algoritmo que desarrolla el cambio de la resolu-
cion espacial:

N

Considerando que la imagen es cuadrada y que las dimensiones son potencias de 20 sean:

Imagen_Ini = Imagen original con dimensiones: Renglon_Ini = Colwnna_ni = Danen_ i

Imagen_Fin = Imagen resultante con dimensiones: Renglon_Fin = Colwmna_Fin = Dunen_Fin-

Dinren_Ini = Dimen_Fin debido a que en la imagen resultante se ha amplificado el tamaio del pixel

“e Factor de Escala.
Escala = Dimen_Ini/Dimen_Fin
Escala_2 = Escala * Escala
% Se inicia el cambio de la resolucion espacial.
tor (i = I; i<= Dimen_Ini; i =i+Escala)do
for (j=1; j<= Dimen_Ini; j = j+Escala) do
Suma = ()
for (k = i; k<= i+Fscala—1; i++) do
for (I = j; j<= j+Escala-1; j++) do
Suma = Swma + hnagen_Ini(k,l)
end
end
Valor_Pixel = Suma/Escala_2

for (k = i; k<= i+Escala; i++) do

for (I=j; j<= j+Escala; j++) do
Imagen_Fin(k, 1) = Valor_Pixel
end
end
end
end

% Primero se toman todos los pixeles de la

Geimagen en pasos de Escala.

90 Ahora sumamos el valor de los pixeles

9rque hay entre cada paso de Escala

% Promediamos la suma de los pixeles.
% Ahora colocamos el valor en cada uno de los pixeles

Jeque hay entre cada paso de Escala pero en Imagen_Fin

Rev, Mex. Fis. 44 (5) (1998) 488501
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Los intervalos de valores para los pixeles de una ima-
gen son determinados por el sistema de deteccion. El va-
lor maximo del intervalo estd determinado por el nimero de
hits asociado a cada pixel y se obtienen por la relacion Va-
lor_del_Pixel = 2" donde n es el nimero de bits. Al nimero
de Dits por pixel se le llama delinicion de la imdgen. Por
otro lado, el sistema de desplegado tiene inherente un inter-
valo dinamico de valores. Este intervalo dindmico de valores
determina el numero de tonos en gris (niveles de gris) que
puede desplegar dicho sistema. La mayoria de los sistemas
monocromaticos (blanco vy negro) de desplegado ticnen una
capacidad de 256 niveles de gris. La manera mas comiin de
desplegar una imagen en un monitor blanco y negro es esta-
bicciendo un mapeo entre estos dos intervalos. Es decir, que
se mapean los valores de los pixeles a niveles de gris. Este
mapeo en general se realiza de manera lineal. Comitinmente
se asocia el tono de gris minimo (negro) al pixel de valor mas
pequeno del intervalo de valores y el tono de gris maximo
(blanco) al pixel de mayor valor del intervalo. Esta es una
convencion, pero de la misma manera se puede asociar el to-
no blanco al pixel con el menor valor y el negro al pixel con
mayor valor.

Notese que Valor_del_Pixel y nivel de gris son dos con-
ceptos diferentes, pero algunos autores se refieren a éstos de
una manera indistinta. Sobre todo cuando las imdgenes con
las cuales se trabaja tienen valores del pixel en el intervalo
[G2255]

Disminucion en la definicion de la imagen significa dis-
minuir el nimero de bits que representa a un pixel. Esto tam-
bicn significa una reduccion en los niveles de gris al momento
de desplegar dicha imagen. Al efecto de disminuir la defini-
cion de la imagen, también se le conoce como ruido de cuan-
tizacion. estos efectos se pueden apreciar en la Fig. 4. Debe
notarse que conforme el nimero de bits por pixel disminuye,
aparcece dicho ruido de cuantizacion. A continuacion se
muestra el algoritmo que desarrolla la reduccién en los nive-
les de gris o ruido de cuantizacion:

e L i

.

(a) (b)

FiGURA 4. Conforme disminuye la definicion de la imagen. apare-
ce el ruido de cuantizacion. El ruido de cuantizacion se manifiesta
como regiones con el mismo tono de gris. Todas las imdgenes con-
sisten de 256 x 256 pixeles. (a) 6 bit s por pixel. (b) 5 bits por pixel,
(c) 4 bits por pixel. (d) 3 bits por pixel, (e) 2 bits por pixel. () |

bit por pixel

il

Considerando que la imagen es cuadrada y que las dimensiones son potencias de 2; sean:

Imagen_Ini

Tonos_Ini = Ndimero de tonos de la imagen original.

Imagen original con dimensiones: Renglon_Ini = Celumna_lni = Dimen_Ini

Imagen_Fin = Imagen resultante con dimensiones: Renglon_Fin = Columna_Fin = Dimen_Fin

Tonos_Fin = Nimero de tonos deseados de la imagen resultante

Dimen_Ini = Dimen_Fin debido a que a la imagen resultante se le ha modificado su escala de grises no su resolucion espacial

7 Relacion de tonos
Relacion_Tonos = Tonos_Ini/Tonos_Fin
% Cambiamos la escala de grises.
for (=1 L= Dimen_Ini; i++) do
for (j = I j<= Dimen_ini; j++) do

Imagen_Fin(i,j) = Imagen_Ini(i,j)/Relacion_Tonos

T La imagen resultante ahora tiene ¢l nimero de tonos que se deseaba y solo falta distribuirlos en todo el rango; es decir el nimero de

tonos distribuidos en el rango de [0,255]
;

Hallamos el mdaximo y minimo valor de la imagen.
Max_Img = Mdximo valor de Imagen_Fin

Rev. Mex. Fis. 44 (5) (1998) 488-501
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Min_lmg = Minimo valor de limagen_Fin
Y%Escalamos o mapeamos Imagen_Fin al rango de [0,255]
for (i = I; i<= Dimen_lni; i++) do
for (j = I; j<= Dimen_Ini; j++) do

Imagen_Fin(i, j) = (255/Max_Img—Min_lmg))(Imagen_Fin(i, j)=Min_lmg)

end

end

3. Histograma de una imagen digital y modifi-
cacion del intervalo dinamico

La primera aproximacion al andlisis estadistico de una ima-
ven digital es construir su histograma [3-5]. El histograma
nos permite saber cudntos pixeles de un cierto valor contie-
ne la imagen, y en cuantas regiones se pueden clasificar los
valores de los pixeles. Con el histograma es muy facil visua-
lizar como es el cambio de intensidades de una region a otra.
A partir del histograma se pueden determinar valores de um-
bral que se pueden usar en la segmentacion de la imagen. De
manera que la obtencion del histograma de una imagen es de
crucial importancia. La modificacién del histograma resulta
de una téenica de resaltado de las caracteristicas de la ima-
ven; también conocida como igualacion del histograma [3].

La modificacion del intervalo dindmico en una imagen,
también conocida como modificacion de la escala de grises,
¢s una operacion puntual que resulta en una transformacion
del valor de gris asociado a cada pixel [6]. Esta tltima es una
téenica sencilla, muy dtil y se usa frecuentemente como par-
1e e las téenicas de resaltado en las imdgenes. Las funciones
usadas en esta transformacién dependen de las caracteristicas
de la imagen original y de las caracteristicas deseadas en la
imagen resultante. La Fig. 5 muestra la imdgen original, la
Grilica | muestra su histograma, la Fig. 6 muestra el resul-
tado después de haber transtormado la escala de gris con una
funcion logaritmica [y = log(1 + «)]. Esta modificacidn re-
distribuye los valores de pixel, de manera que la region de
valores bajos los resalta, En la Fig. 6 se puede apreciar que
¢l hombre de la camara tiene guantes, también se aprecian
los botones del abrigo, asi como las detalles en el pantalon,
Debe notarse también que los detalles en la zona brillante se
pierden. Esto se debe a la forma de la funcién logaritmica.
La Grafica 2 muestra el histograma de la imagen modifica-
da. A continuacion se muestra el algoritmo para obtener el
histograma de una imagen:

FiGURA 5. Imagen original. consiste de 256 x 256 pixeles, con 8
bits por pixel.

FIGURA 6. Imagen resultante después de haber realizado una tras-
formacion logaritmica en su escala de gris a la imagen de la Fig. 5.
Se pueden apreciar detalles en la zona oscura, que no se notaban en

la original.

Considerando que las dimensiones de la imagen son conocidas asi como ¢l nimero de tonos que contiene;

aunque podemos considerar que la imagen tiene 256 tonos de grises; sean

Imagen_Ini = Imagen original con dimensiones: Renglon_Ini v Columna_Ini

Tonos_Total = Nimero de tonos de Imagen_Ini. (Puede considerarse que tiene el nimero mdximo

y todo el histograma resultara respecto al rango de [0, 255].)

Y Inicializamos el arreglo que almacenara los valores del histograma

tor (i = I; i<<= Tonos Total; i++) do
Histograma(i) =0
end
% Obtenemos el histograma de Imagen_Ini.
for (i = I; i<= Renglon_Ini; i++) do

Rev. Mex. Fis. 44 (5) (1998) 488-501
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GRAFICA 1. Histograma de la imagen original, nétese los detalles
en la zona brillante, y la homogeneidad de la zona oscura.

for (j = I, j<= Columna_lni; j++) do

GRAFICA 2. Histograma de la imagen modificada, a la imagen ori-
ginal se le transformd su intervalo dindmico usando una funcion
logaritmica. esto se refleja en un ensanchamiento de la zona de va-
lores oscuros y una contraccion en la zona de valores brillantes.

Histograma(Imagen_Ini(1,j)) = Histograma(lmagen_Ini(ij)) + 1

end
end

y ahora se muestra el algoritmo para modificar el histograma de una imagen por medio de una funcién logaritmica:

Considerando que las dimensiones de la imagen son conocidas: sea:
Imagen_Ini = Imagen original con dimensiones: Renglon_Ini v Columna_lm
Imagen_Fin = Imagen resultante.

% Modificamos fmagen _Ini por medio de una funcién logaritmica

for (i = I, i<<= Renglon_Ini; i++) do
for (j = I; j<= Columna_lni; j++) do
Imagen_Fin(i,j) = log(! + Imagen_Ini(i,j))
end
end

Se puede utilizar cualquier funcidén para modificar el histograma, por ejemplo, cuadritica, cibica, raiz cuadrada, raiz cibica,

gausiana. elc.

4. Deteccion de orillas

La deteccion de orillas [T-9] es muy ttil en un gran nimero
de aplicaciones en el drea del procesamiento digital de
imdgenes. Dentro de esas aplicaciones esta el reconocimien-
to de patrones vy el andlisis de imdgenes, entre otros. En el
reconocimiento de patrones el primer paso es segmentar una
imagen en diferentes regiones correspondiendo a diferentes
objetos componentes de la imagen original; la deteccion de
orillas es el primer paso en la segmentacion de imagenes. En
el andlisis de imagenes un problema fundamental es la detec-
cion de orillas debido a que éstas caracterizan las fronteras de
los objetos y por esta razon son importantes en la segmenta-
¢ion, registro e identificacion de los objetos en las imdgenes.
La deteccion de orillas es un caso particular de la clasifica-
cion de pixeles. En la deteccion de orillas se toma en cuenta
la vecindad y el valor del pixel, esto con la comparacion de un
umbral. En casi todos los libros de texto sobre procesamiento
digital de imdgenes se encuentra la explicacidn de los opera-
dores laplaciano y gradiente. Estos dos son los mds comunes

en la deteccion de orillas y sirven como base para otros ope-
radores.

Basicamente una orilla en una imagen es un “frontera”™ o
contorno en la cual un cambio significativo en algln aspecto
fisico de la imagen ocurre, tal como reflectancia de la super-
licie, iluminacion, ete. Estos cambios en los aspectos fisicos
se manifiestan en formas diterentes, incluyendo cambios en
la intensidad, color y textura de la imagen. En el presente tra-
bajo solo se estdn considerando cambios en Ia intensidad de
la imagen. Esta biblioteca contiene dos de las técnicas mds
significativas para la deteccion de orillas: el gradiente y el la-
placiano. Tanto el gradiente como el laplaciano son dos ope-
radores que se pueden interpretar como la convolucion de dos
matrices. En la Fig. 7 se muestran las orillas detectadas con
el laplaciano y el gradiente, tomando como imagen original
la Fig. 3a. En la Fig. 8 se muestran los filtros usados en cada
caso. A continuacidn se muestran los-algoritmos empleados
para la deteccion de orillas tanto con el gradiente como con
el laplaciano:

Rev. Mex. Fis. 44 (5) (1998) 488-501
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n

. Adelgazamiento

En varias aplicaciones de vision por computadora, es sufi-
ciente con caracterizar los objetos en una escena solo por sus
estructuras, ¢éstas normalmente estdn compuestas de lineas
voarcos. Como ejemplos se tienen: manuscritos, caracte-
res impresos, cromosemas, estructuras celulares, circuitos
clectricos, diagramas en ingenieria, etc. En tales casos el gro-
sor de las Timeas en los patrones no contribuye a su recono-
cimiento. Una de las caracleristicas que tienen las escenas
mencionadas anteriormente es que son escenas binarias, es
decir, escenas en donde sélo intervienen dos valores de pixel,
por comadidad diremos pixeles blancos o pixeles negros. El
programa que incluimos en esta biblioteca produce el adelga-
samiento de Iincas. o dicho de otra manera, obtiene la estruc-
tura de “esqueleto™ de una escena; este programa sélo se de-
dica a trabajar sobre imdgenes binarias. Sin embargo existen
algoritmos que pueden obtener estructuras del esqueleto en
imdgenes multivaluadas. Multivaluado significa que los pixe-
les tienen mas de dos valores. La Fig. 9 muestra una imagen
original binaria y su estructura de “esqueleto™ o adelgaza-
da. Antes de mostrar el algoritmo que se utilizé es necesaria
una breve explicacion del mismo ya que el adelgazamiento
de una region necesita del cumplimiento de un conjunto de
condiciones.

Obtener el esqueleto de una region puede definirse me-
diante una transformacion del eje central, la cual no se em-
plea directamente va que requiere de un costo computacional
alto [19]: pero en cambio se ha propuesto una serie de al-
coritmos, computacionalmente eficientes, que producen una
representacion del eje central de la region; estos son conoci-
dos como algoritmos de adelgazamiento. Este tipo de algorit-
mos elimina las orillas de una region, pero bajo las siguientes
condiciones: (1) no elimina puntos finales, (2) no rompe la
continuidad y (3) no provoca una erosion excesiva de la re-
oion.

El algoritmo que se empleo [19] en este caso considera
que los pixeles de la region tienen un valor de 1 y los pi-
xeles del fondo un valor de 0; y consiste bdsicamente en la
repeticion sucesiva de dos pasos aplicados a los “puntos de
contorno™ de la region; un punto de contorno es cualquier pi-
xel con valor I y que ademds tiene al menos un valor 0 ¢n
su vecindad. Con base a la vecindad mostrada en la Fig. 2,
el primer paso que se aplica consiste en marcar un punto de
contorno como candidato para eliminarse si las siguientes 4
condiciones se cumplen:

1) 2 < N{ws) <6, 2) S(ws) = 1,

3) ts a0 * wg = (), 4) wg *wg * wy = 0,

donde N (ws ) es el ndmero de vecinos de ws que no son fon-

do (valor 0), o sea.

N(wg) = ws + w3 + wg + wy + wg + wy + wy + wy

(a)

“‘ 0
a
./ 2|0

(b)

Figura 9. Obtencion del esqueleto de una imagen. (a) Original
190 pixeles con 1 bet por pixel. (b) Esqueleto de la ima-

de 123 »

gen (a)

y S(wy) es el numero de transiciones 0 — 1 en la secuencia
ordenada 1wy — wy — wy = wg — wg — wr — Wy —
wy — 1wy, En el paso 2 las condiciones 1) y 2) se mantienen
igual pero las condiciones 3) v 4) se cambian a:

i
3) ws x g 1wy =10,

") g % wg 2wy = 0.

Sienalguno de los pasos no se cumple una o més de las con-
diciones el pixel en cuestion no se marca y se continua con
el siguiente: sin embargo, los pixeles solo se marcan y no se
borran sino hasta que todos los pixeles han sido procesados,
esto previene el cambio en la estructura de la region durante
la evaluacion de alguno de los pasos del algoritmo.

Con estos dos pasos una iteracion del algoritmo consiste
en:

I} Se aplica el paso | a todos los pixeles y se marcan los
que cumplen con las 4 condiciones.

12

Se borran todos los pixeles marcados, es decir, se po-
nen en (.

o

Se aplica ¢l paso 2 a todos los pixeles marcando aque-
llos que cumplen con las 4 condiciones.

4) Se borran los pixeles marcados.

Este proceso continua iterativamente hasta que no hay mas
pixeles que se eliminen y por tanto se obtiene la imagen adel-
gazada.
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A continuacion se muestra el algoritmo empleado en el petitivo solo se mostrara explicitamente la parte correspon-
adelgazamiento de una region; pero debido a lo largo v re- diente al paso I ya que la parte correspondiente al paso 2 es
| similar con la excepcion de las condiciones 3) y 4):

Considerando que la imagen es binaria y se conocen sus dimensiones, sean:
Imagen_In = Imagen original con dimensiones: Renglon_Ini y Colwmna_Ini.
Imagen_fin = Imagen resultante con dimensiones: Renglon_ Int y Columna_ini.
Img_proc_s! = Imagen resultante del paso 1.
Img_proc_s2 = Imagen resultante del paso 2.
Img_proc = Imagen empleada como temporal para los pixeles marcados pero no borrados.
Vecin = Matriz con dimensiones: Renglon_Ven v Columna_Ven; utilizada para almacenar una
region alrededor del pixel, en este caso. Renglon_Ven = 3 v Columna _Ven = 3
Tran = Vector de dimension 1 x 8 donde guardamos el valor de las transiciones () — 1.

Img_proc_sl = Imagen_In; % Se asigna la imagen original a la matriz del paso 1.
limg_proc = Imagen_In; % Se asigna la imagen original a la matriz temporal.
num_pe_del = 1; % Niimero de puntos de contacto borrados

%% Ahora adelgazamos la imagen.

while nwmn_pe_del = 0 do

num _pe_del = 0;
for (i = 1; i <= Renglon_Ini; i = i+1) do % INICIO DEL PASO 1.
tor (j = 1; j <= Columna_lni; j = j+1) do

for (k = i-1; k <= i+Renglon_Ven-2; k++) do 90 Ahora almacenamos una region de 3 x 3 alrededor del
for (I = j-1; j <= j+Columna_Ven-2; [++) do % pixel que se procesa.
Veen(k-i+2, 1-j+2) = Img_proc_sl(k.l);
end
end
il (Img_proc_si(i,j) == 1) do Y% Checamos si es un punto de contorno.
Np =0;
for (k = 1 k <= Renglon_Ven; k++) do % Ahora vemos cuantos vecinos hay con cero
tor (1 = I; I <= Columna_Ven; I++) do % o pertenecen al fondo.
Np = Np + Vecin(k,l);
end
end
it(Np < 8)do % Si se cumple entonces tenemos un verdadero punto de contorno.
if (Np >=2) & (Np <= 6)) do % Verificamos la primera condicion.
Tran(1,1) = Vecin(1,2) - Vecin(1,3); % Se calculan las transiciones 0 — 1.

Tran(1,2) = Vecin(1,3) — Vecin(2,3);
Tran(1.3) = Vecin(2,3) - Vecin(3,3);
Tran(1,4) = Vecin(3,3) — Vecin(3,2);
Tran(1,5) = Vecin(3,2) — Vecin(3,1);
Tran(1,6) = Vecin(3,1) - Vecin(2,1);
Tran(1,7) = Vecin(2,1) — Vecin(1,1);
Tran(1,8) = Vecin(1,1) - Vecin(1,2);
ap =ik
for(k=1: k<=8 k++)do

it Tran(1,k) == -1 do
Sp =8p+1;

end
end
itSpp==1d % Verificamos la segunda condicion.
East = Veecin(1,2)*Vecin(2,3)*Vecin(3,2);
if East == 0 do % Verificamos la tercera condicion del paso 1.
South = Vecin(2,3)*Vecin(3,2)*Vecin(2,1);
if South == 0 do % Verificamos la cuarta condicion del paso 1.
Img_proc(i,j) = 0.5; % Y si se han cumplido las 4 condiciones se marca el pixel
% en la matriz temporal para posteriormente borrarlo.
end
end
end
end
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end
end
end
end
num_pc_del_t] = 0;
for (i = ;1 <= Renglon_Ini; i = i+1) do
tor (j = 1. j <= Columna_lni; j = j+1) do
it img_proc(i,j) == 0.5 do
img_proc_sl(ij) = 0;
img_proc(i,j) = 0;
num-pcdel_tl = num_pc_del_t1+1;
end
end
end % FIN DEL PASO 1.
img_proc_s2 = img_proc_sl; Y% Se pasa la imagen resultante del paso 1 o la matriz del paso 2.
%Y aqui inicia el algoritmo del paso 2 que es exactamente igual al algoritmo entre INICIO y FIN DEL
90 PASO 1 con las siguientes excepciones, img_proc_si cambia a img_proc_s2, num_pe_del_t] cambia a
%o num_pc_del_12 y las condiciones 3) y 4) se evalian como:

% Se borran todos los pixeles senalados por el paso 1.
p

% Se calcula el nimero de pixeles borrados en el paso 1.

497

for (i =1; 1 <= Renglon_Ini; i = i+1) do

% INICIO DEL PASO 2.

Ll
L]
L
it Sp==1do % Verificamos la segunda condicion.
North = Vecin(1,2)*Vecin(2,3)*Vecin(2,1);
if North == () do % Verificamos la tercera condicion del paso 2.
West = Vecin(1,2)*Vecin(3,2)*Vecin(2,1);
if West == () % Verificamos la cuarta condicién del paso 2.
img_proc(i, j)=0.5; % Y si se han cumplido las 4 condiciones se marca el pixel
% en la matriz para posteriormente borrarlo.
end
end
end
L]
L]

end % FIN DEL PASO 2.

il num_pe_del 11 '= 0 do
num_pe_del = num_pc_del_t1;

clse if num_pe_del_t2 = 0 do
num_pc_del = num_pc_del 12;

end '

img_proc_s! = img_proc_s2:

end % Fin del ciclo while.

6. Imagenes de superficies

Existe un conjunto de técnicas que permiten obtener arre-
glos volumétricos de datos (voxeles). Como ejemplo de estas
técnicas podemos mencionar la tomografia computarizada
(CT), resonancia magnética (MRI), tomografia por emision
de fotones (PET), ultrasonido, etc. Aun cuando los ejemplos
mencionados pertenecen a téenicas usadas frecuentemente en
clirea de la medicina, existen también arreglos volumétricos
en otras areas de la ciencia y la tecnologia.

Los arreglos volumétricos de datos se obtienen al apilar
imdgenes bidimensionales. La Fig. 10 muestra un conjunto
de 4 rebanadas de un volumen de datos obtenidos con tomo-
arafia computarizada,

% Checamos si en los pasos 1 0 2 se han borrado pixeles.

% Se pasa la imagen resultante del paso 2 a la matriz del paso 1.

Para la visualizacion de los volimenes de datos existe
un conjunto de (éenicas muy variadas, por ejemplo, trazo
de rayos [10, 11], obtencion de volimenes (Volume Rende-
ring) [12,13], cubos alincados (Marching cubes) [14], mode-
los dpticos [15]. imdgenes de superficies [16], etc. La técnica
mis simple en su formulacién matemdtica, y de ficil pro-
gramacion es la llamada imdgenes de superficies. Tiene la
gran ventaja de que el tiempo de cdmputo es muy corto, pero
es sensible al ruido y puede generar artefactos, hoyos y su-
perficies no existentes en el volumen. Sin embargo dada su
simplicidad y brevedad en el tiempo de visualizacién, se usa
muy frecuentemente como una primera aproximacién para la
visualizacion.
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FiGurA 10. Se muestran 4 rebanadas que pertenecen a un volu-
mnen de 116. Cada rebanada consiste de 256 x 256 pixeles con una
definicion de 2 byfes por pixel. El volumen fue obtenido con to-

mografia computarizada tradicional.

Ias imigenes de superficies, estan basadas en téenicas de
umbral para la clasificacion de los datos. El primer paso es
hacer una clasificacion binaria sobre el volumen completo. de
esta manera se detecta la superficie. Posteriormente se deter-
minan los lactores de profundidad e inclinacion. Finalmente
se sombrea usando una combinacion del factor de profun-
didad y el factor de inclinacion. A continuacion se explican
hrevemente cada uno de los pasos involucrados en la visua-
lizacion de vohimenes de datos por medio de imdgenes de
superficic: con lo cual y con las diferentes (écnicas que se
han presentado se puede realizar, relativamente fécil, el algo-
ritmo.

La deteccion de la superficie dentro del volumen es equi-
valente a una clasificacion binaria de los datos; es decir, todo
el volumen se compara contra un umbral, clasificando de esta
manera si los datos pertenecen o no a la superficie. Se debe
tener cuidado en la eleccion del umbral, ya que éste puede
llegar a erosionar demasiado al volumen total de datos pro-
duciendo hoyos o superficies que no son parte del objeto a
visualizar. La (éenica de umbral para la deteccion de super-
licies simplifica el tempo de computo y para una primera
aproximacion es eficiente.

El factor de profundidad es la cantidad que nos permile
ver de manera diferente a dos objetos con las mismas carac-
teristicas v cuya dnica diferencia es la distancia a la que se
encuentran. Denotemos por F), al factor de profundidad y es-
cojamos un plano de referencia, el cual serd el mismo para
todo el volumen. Si asignamos valores de gris al factor de
profundidad, observaremos que para voxeles que pertenecen
a una superficie y se encuentran mds cerca del plano de refe-
rencii. tendran un Fj, menor, por tal razon se verdn mas

FIGURA 11. Imdgenes de superficie obtenidas de un volumen de
tomogratia computarizada. Se presentan 4 vistas del volumen.

oscuros; de la misma manera los voxeles que se encuentran
a una mayor distancia, tendrdn un [, mayor y se verin mas
brillantes. Esto significa, que debemos encontrar una relacion

inversa. pues de acuerdo a la experiencia cotidiana, entre mas
cercanos se encuentran los objetos, estos se ven mas brillan-
les.

El factor de inclinacion, #, surge al tener dos elementos
con el mismo F),, pero que pertenecen a diferentes superfi-
cies: por consiguiente estos dos elementos deberin de visua-
lizarse de manera diferente. Para poder asignar el sombreado
a la superficie son necesarios y suficientes F), y ¢, El factor
de inclinacion se obticne a partir del factor de profundidad
usando la siguiente relacion:

| Ll 1,4

Foli—1.9)
@ = arctan i J i

Una vez que se¢ han determinado £, y #. el sombreado
se asigna considerando ambos: F, y 6. ponderados con dos

constantes que son determinadas por ensayo y crror.

Gris(i. j)

1
'1-_}"(‘—[‘-)‘*[,)’-,}"[:‘41‘ (3)

‘J'J.

donde f(#) = Veosh.

Y la imagen resultante serd la imagen de la superficie de-
tectada y sombreada.

En la Fig. 11 se muestran imdgenes de superficies ob-
tenidas a partir de un arreglo volumétrico. Dicho arreglo
volumétrico se obtuvo con tomografia computarizada tradi-

cronal
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7. Transformada de Fourier

La transformada de Fourier es una herramienta poderosa que
se usa cotidianamente en el procesamiento digital de senales,
v en particular en el procesamiento digital de imdgenes. Exis-
ten varios algoritmos para obtener la transformada de Fourier
discreta usando instrumentos digitales, a estos algoritmos se
les conoce como la transtormada rapida de Fourier [17]. La
1novorfade estos algoritmos obtienen la transformada de Fou-
en un tiempo corto, pero tienen como requisito que el
tumano de la imagen sea una potencia de 2™, con n entero.
LI programa que aqui se presenta obtiene la transformada de
Fourier sin hacer optimizaciones extras, pero permite obtener

e

el espectro de frecuencias de cualquier imagen, independien-
temente de su tamano. Esta elasticidad se refleja en el tiempo
de computo, el cual es mds largo que para otro tipo de algo-
riimos: pero para fines educativos e ilustrativos, este algorit-
mo es suficiente. El algoritmo de la transformada de Fourier
discreta que se empled, se basa en la descomposicion que
por columnas y renglones se puede hacer; para resaltar este
hecho tomemos la definicion de la transformada de Fourier
discreta [3);

Ny—1 Na—1

=¥ Y s

1mp=0 1a=0

Xk,

27
NNy

reacomodando términos tenemos

xvxp[ J——(kyny + hkona)| o (6)

Sk na)
Na—1 Npj—1 o
\.( 1,)!\ Z Z Hl T (‘\1)[—j]\—r(ﬂ:]nl)]
1
na=>0 nq1=0
9
X('xp[mj \T'(i””)}] (7)

499

De Ta Ec. (7) podemos notar que la tranformada de Fou-
rier discreta puede obtenerse evaluando primero f(k.n2) a
partir de (i, 00) y de aqui X (K, ko) a partir de f(ky,ns).
Si consideramos un valor fijo de 1., digamos n, = 0; enton-
ces r(ny.ne = 0) representa una columna de x(ny,n-), y
Sk s = 0) representa la transformada de Fourier discreta
enunadimension de Ny puntos de x(n, no) con respecto a la
variable /iy, De esta forma, f(k,.0) se obtiene de x:(n.n2)
calculando una transformada de Fourier discreta en una di-
mension de Ny puntos y como hay N, valores diferentes de
v en f(k.na) que nos interesan entonces f (k)
tiene de w(ny.n) calculando N» transformadas de Fourier
discretas en una dimension de N, ptmms.

e ) e ob-

Una vez que se obtiene f(ky, 12}, de la Ec. (7) podemos

obtener X (/. /) a partirde f(%).n) mediante
Vo —1 _
Nk, be) Z“ Sk na)exp [ —j F\,l (fnn,)} . (8)

Para obtener X (&, /i) a partir de f(k;.n2) se considera un
valor fijo de /iy, digamos &y = 0; entonces f(ky = 0.n>)
representa un renglon de f(ky.n2), y X(ky = 0,ny) repre-
senta la transformada de Fourier discreta en una dimension
de N puntos de f(/ = 0.n2) con respecto a la variable 1.
De esta forma, X (0. ;) se obtiene de f(k;,n») calculando
una transformada de Fourier discreta en una dimensioén de V-
puntos y como hay Ny valores diferentes de &> en X (k. ko)
que nos interesan entonces X (k. &) se obtiene de f (k. n4)
calculando N transtformadas de Fourier discretas en una di-
mension de Ny puntos. La transformada de Fourier discreta
puede obtenerse va sea calculando primero por columnas y
posteriormente por renglones o viceversa.

A conlinuacion se presenta el algoritmo empleado en el
cilculo de la ransformada discreta de Fourier, cabe sefialar
que para manejar la funcion exponencial se ha empleado la
formula de Euler y que a diferencia de la explicacion anterior
aqgur se calceula primero la transformada de Fourier discreta
por renglones y posteriormente por columnas:

Considerando que las dimensiones de la imagen son conocidas: sean:

Imagen_ini = Imagen original con dimensiones: Renglon_Ini v Columna_ini.

Imagen_Fin = Imagen resultante con dimensiones:
Matrriz_Real = Imagen de la parte real de la transformada.

Renglon_Fin vy Colwnna_Fin,

Matriz_Imag = Imagen de la parte imaginaria de la transformada.
Temp_Real = Matriz temporal para la parte real de la transformada.

Temp_Imag =
% Se inicia la transformada de Fourier discreta.
Argumento = (2% )/Columna_lni;
for (1 = I 1 <= Renglon_Ini; i++) do
for (j = 1. j <= Columna_lni; j++) do
REAL =0;
IMAG = 0;
tor (k = I; k <= Columna_lni; i++) do
REAL = REAL + Imagen_Ini(i,k)*cos(Argumento’
IMAG = IMAG + Imagen_Ini(i,k)*sin(Argumento®
end

Rev. Mex. Fis. 44 (5)

Matriz temporal para la parte imaginaria de la transformada.

% Primero se calcula la transformada de Fourier
% por renglones.
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end
Matriz_Real(i,]) = REAL;
Matriz_Imag(i,j) = IMAG;
end
end

Argumento = (2%n )/Renglon_Ini;

for (i = I; i <= Columna_lni; i++) do
for (j = I j <= Renglon_Ini; j++) do
REAL = 0;
IMAG = 0);
for (k= 1, k <= Renglon_Ini; k++) do

% Ahora sc calcula la transformada de Fourier

% por columnas

REAL = REAL + Matriz_Real(k,i)*cos(Arguwmnento ™ k) + Matriz_Imag(k.t) sin(Arewmento™j=k),

IMAG = IMAG + Matriz_Imag(k,i)*cos(Argumento™ k) -

end
Temp_Real(i,j) = REAL;
Temp_Imag(i,j) = IMAG;

end
end
for (i = /; 1 <= Renglon_Ini; i++) do
for (j = I, j <= Columna_lni; j++) do

Matriz_Real(i,j) = Temp_Real(i,]);
Matriz_Imag(i,j) = Temp_fmnag(i,j);
end

end

Obteniendo la parte real y la parte imaginaria de la trans-
lormada de Fourier discreta, podemos obtener la magnitud
y lase; es necesario mencionar que los valores que se obtie-
nen de la transformada o son muy pequenos o son muy gran-
des, teniéndose la necesidad de desplegar los resultados no
sin antes aplicarles alguna transformacidn; la transformacion
mas conocida [1, 19] consiste en un mapeo logaritmico de la
siguiente forma, log, (1 + |Imagen|), esto nos permite ex-
pander los valores pequefios y comprimir los valores grandes.

En la Fig. 12 se presentan una serie de cuadros y su trans-
lormada de Fourier. Estos resultados ilustran la propiedad de
escalamiento que tiene la transformada de Fourier y fueron
desplegados utilizando el mapeo logaritmico.

8. Desplegado de imagenes

Existen varios programas que permiten el desplegado de
imdgenes en las estaciones de trabajo, por ejemplo “xview” o
“imagetool”. Obtener alguno de estos dos programas es muy
sencillo, v permiten desplegar imdgenes con una gran varie-
dad de formatos. Sin embargo, las imagenes que se usan en ¢l
procesamiento digital son imdgenes sin formato, es decir son
solo las matrices con los valores de los pixeles. De manera
que todas las ventajas que ofrecen los programas de desplega-
do disponibles en el sistema UNIX no se pueden aprovechar.
Para poder desplegar las imdgenes que usamos en el procesa-
miento digital, tenemos dos opciones, la primera es que una
vez terminado el proceso agregarle a la imagen resultante un
formato para poder desplegarla. La segunda opcion es crear
un sistema que nos permita desplegar imagenes sin formato.
Dada la ventaja de la segunda opcién, en esta biblioteca se
incluye un programa de desplegado de imédgenes.

Matriz_Real( ki) sl Areumento *j%k);

% Finalmente obtenemos la transtormada de Fourier.

FIGURA 12. El renglén superior muestra las imédgenes originales,
el renglon inferior su respectiva transformada de Fourier

Los resultados que se presentan en este trabajo son impre-
siones (impresora LaserJet 6MP a 600 dpi) de las imdgenes
que se procesaron y desplegaron en el monitor de la compu-
tadora. Las imdgenes fueron desplegadas con el programa de
desplegado que se incluye en esta biblioteca. Este progra-
ma puede desplegar imdgenes en el monitor de una estacion
de trabajo [20, 21]. Las imagenes pueden ser rectangulares o
cuadradas v el numero de byres asignados a cada pixel puede
ser uno o dos. Cada nivel de gris es denotado por un entero
con una asignacion arbitraria de 0 para el nivel mds obscuro
y 255 para el mas brillante. Este programa no usa formato,
tiene varios pardmetros que se le dan como argumentos de
entrada y puede cambiar el rango dindmico en el momento
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de desplegar con solo modificar los argumentos en la entra-
da. Dada la extension y complejidad de los algoritmos que
forman este programa no se presentan aqui.

9. Conclusiones

IIsta biblioteca contiene los programas y las imdgenes nece-
sarias para poder hacer una demostracion visual en la compu-
tadora sobre los conceptos basicos del procesamiento digial
de imagenes. Este tipo de demostraciones visuales, causan

fuerte impacto en los estudiantes dando como resultado una
mejor comprension de los conceptos.

Es necesario mencionar que los programas de ésta biblio-
teca estan destinados para ser usados solo con imdgenes mo-
nocromadticas, y estdn escritos en lenguaje C [18].

Debido a que los listados de los programas son muy lar-
gos no se incluyen es este texto, pero los archivos fuen-
te asi como las imdgenes originales y procesadas pue-
den ser adquiridos directamente en el INAOE (http://www-
oplica.inaoep.mx/~jbaez).
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