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Capitulo 1

Introducci on

1.1. Planteamiento del problema

En el campo de la medicina cada vez essnmportante la incorporam de las nue-
vas tecnologs. As las imagenes radicas son de gran utilidad para la realibacde
un diagrbstico, enconindonos actualmente diversasricas de captami, como son la
tomografa computarizada, la resonancia méatige, los rayos X o los ultrasonidos. Sin
embargo a la hora de extraer datos para la reabnaael diaglstico, la calidad de estas
imagenes no siempre es tan buena como se dasdarahque existan numerosaséas
de investigadn para la mejora de las mismas.

Cada tipo de imagen es degradada por diferentes factores, por lo tanto cada una de
ellas requer# un procesado diferente. En el caso de ls&sgjemes radicas procedentes de
ultrasonidosgstas se ven afectadas por la presencia de ggdokleruido de naturaleza
no aditiva sino multiplicativa. Para la mayarde la aplicaciones este ruido dificulta el
aralisis de la informadin, por lo tanto lasécnicas de realce en las ecogmafestaan
encaminadas a la elimin&ci de este tipo de ruido. Adéxs para el posterior tratamiento
de la imagen, es necesario un preprocesado con el que se consiga mejorar el contraste,
difuminar ciertas regiones de inéxy hacer ras agudos los bordes y las estructuras
Utiles, facilitando aisoperaciones posteriores, como una segmeriaié estructuras.

Se puede observar que la magode las écnicas ordinarias no permiten preservar
bien los bordes cuando se suavizan laggemes que contienen ruido [Aja01l]. Es decir,
el principal problema que se encuentra en la elimivade ruido, es la existencia de
un compromiso entre la cantidad de ruido eliminado y la consémage los bordes
y estructuras finas. Sin embargo debido a la naturaleza no-lineal que poseen los filtros
borrosos y a la flexibilidad de dige que permiten, se encuentra la posibilidad de realizar
un procesado en furimi de la informad@n mas bien vaga que aporta la imagen ruidosa.
Por este motivo el uso dédnicas borrosas [Mendel95] en este campo, ha cobrado gran
importancia en losiltimos dios.
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Echando un vistazaapido al estado del arte de los filtros borrosos existentes se en-
cuentran varios tipos géncos:

= Filtrado directa se basan en la utilizamn de reglas borrosas del tipo... entonces
Mediante la combinabn adecuada de estas reglas se puede conseguir el efecto
de filtrado deseado. Una clase importante de este tipo de filtrado son los filtros de
inferencia borrosa gobernados por una @acadicionalo FIRE (Fuzzy Inference
Ruled by Else-actigndesarrollados por F.Russo y Ramponi [Russo98] .

= Extensbn borrosa de filtros existentegsta extendin consiste en la sustituni de
un paametro de umbral por una simple fuagide pertenencia, o en la aplicaci
de un conjunto de reglas borrosas para adaptangdgémetro del filtro correspon-
diente.

= Fusion suave de filtros existentavediante reglas borrosas se combinan distintos
filtros no borrosos para poder aprovechdrlas ventanjas de cada uno de ellos y
evitar sus inconvenientes.

= Filtros borrosos de mediana ponderada objetivo es el alculo de los pesos del
filtro de mediana ponderada mediante un proceso de inferencia borroso.

= Filtros de agrupamiento borrosgon un tipo de filtros en los que la salida se obtiene
generalmente por medio de un proceso iterativo.

La elaboradn de este Proyecto Fin de Carrera se ceatarel tratamiento de iage-
nes nédicas captadas mediante ultrasonidos. Se intedecuar la imagen para una
posterior segmentam, por lo tanto el preprocesamiento de la imagen corgistirla
eliminacbn del ruidospeckley el realce de bordes. Para ello seéhaso de ladgica
borrosa aprovechando su potencia en el tratamiento de datos imprecisos. Por otra parte se
ha de tener en cuenta que la magate los filtros que se pueden encontrar en la literatura
estn diséados para eliminar ruido gaussiano, impulsivo o para realzar bordes, pero muy
pocos se preocupan esffaamente del ruidespeckle Por lo tanto el trabajo que se va
a realizar, est@arencaminado a la mejora o digede un filtro espéfico valido para la
eliminacbn de este tipo de ruido.

En la bibliografa, son muchos los filtros existentes para el tratamiento dgemes,
tanto en el dominio espacial como frecuencial [Pratt91]. Sin embargo este proyecto se
basaa en la manipuladin directa de xeles, es decir, el filtrado eséalocalizado en el
dominio espacial. Se realiZzaun procesado por ventanas, pues la infororaen la que se
basaa la inferencia provendrtanto de cada uno de losples como de sus vecinos. Esto
se debe a que se quiere tratar de forma diferente las zonas de la imagen relativamente
constantes y aquellas que pertenecen a un borde o discontinuidad, intentando solventar
ad el compromiso bordes vs. ruido que viene apareciendo tradicionalmente en el filtrado
de imagenes.
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Por lo tanto en este proyecto, haciendo uso degach borrosa y siguiendo las caracte-
risticas de los filtros de control borroso (IFCF) desarrollados por Farbiz, Mehaj, Motamedi
y Hagan [Kerre00], se implementar diferentes filtros paso alto para la deténcile
bordes (Prewitt, Sobel ...) msomo filtros aniétropos [Aja0l] que presenten un buen
comportamiento ante la presencia del rusp@ckle

1.2. Objetivos

El objetivo fundamental perseguido durante la realizani de este proyecto, es el
tratamiento de las iagenes captadas por ultrasonidos aéedolas para una posterior
segmentacin. De esta meta principal se derivan los siguientes objetivos:

» Diseflo e implementadin de filtros paso alto detectores de bordes que se comporten
bien ante la presencia de ruidpeckle Se desarrollan y analizaan diferentes
operadores paraascaras de diversos taiues.

» Desarrollo de nuevos filtros adisopos actuando sobre &agenes con ruidspeckle

» Implementadin de urtoolboxde filtros de difushn ani$tropa. A$ se desarrollam
diferentes versiones del filtro de Perona-Malik ingegtolo con los filtros borro-
sos paso alto implementados anteriormente, y se ingartacontrolador borroso
que determine el valor de ciertos paretros ascomo el rumero de iteraciones
[Chan97].

= Comparadn de los nuevos filtros implementados con los ya existentes para po-
der dilucidar cal o cuales son los as adecuados en el problema que nos ocupa.
Seia de ayuda las medidas dadas por difereimidises de calidad, como la similitud
estructural (SSIM) [WangO04].

1.3. Fases

Para conseguir los objetivos propuesto, el desarrollo del proyecto se orgatézar
acuerdo con las siguientésses

» La primera fase se correspondexon el proceso de documentati Este se puede
dividir en tres bloques fundamentales:
e Lectura de bibliogrda sobre bgica borrosa.
e Estudio del estado del arte en temas de rgigeckle

e Analisis pormenorizado de filtros iterativos de control borroso [Kerre00] y
filtrado ani®tropo [Aja01l], [Weickert98].
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= Disefo de filtros paso alto siguiendo las directrices de los filtros iterativos de control
borroso. Realizadn de untoolboxque contenga dichos filtros e implementarci
en C de los mismos, debido a la gran carga computacional y el elevadern
de bucles que se requieren en el procesado @geémes. Ms concretamente se
utilizara la utilidadmexde la que dispon#atlab y mediante la que dentro de un
programa escrito en C se puede tener acceso a las funciond4atjab tiene en
sustoolboxes[Apiref] [Apiguide].

= Diseio de filtros aniétropos siguiendo tamén el esquema de los filtros IFCF.
Estos filtros taml@n se implementan en C.

= Diseio de nuevas versiones del filtro Berona-Malik Para ello modificaremos el
algoritmo introduciendo los filtros paso-alto creados en la primera fagadira-
mos un controlador borroso que determine cierto&patros ascomo el umero
de iteraciones.

= Analisis de los resultados obtenidos y comparaale los posibles nuevos filtros
con los ya existentes. Se pretende llegar a una serie de conclusiogemieins de
las ventajas e inconvenientes de cada filtro, y baapndiciones. Se hauso de
ciertosindices de calidad, como la similitud estructural (SSIM) [WangO04].

1.4. Estructura del proyecto

La memoria de este proyecto se estructura en &uwap y 3 a@ndices, el contenido
de los cuales se detalla a continuaci

= El cagtulo 1 corresponde a esta introdumti

= En el cafitulo 2 se describen los principale€tndos empleados para captacde
datos ngédicos. En concreto se describe la tomograbmputerizada, la resonancia
magretica, los ultrasonidos y los rayos X.

= El caftulo 3 constituye una vién panoamica de ladgica borrosa asomo de
la teoiia de los conjuntos borrosos. Se introducen la notagilos conceptos que
se@n utilizados en los desarrollos posteriores. Se presenta este tipgice én
comparadn con la bgica chsica ya que posiblemente la comprénsile aquella
sea nas fcil.

= En el cafitulo 4 se da un repaso a logtodos dhsicos de realce. Principalmente se
describen los @todos basados en el dominio espacial y |@&ados frecuenciales.

= Posteriormente, en el cdplo 5, se explican los distintos tipos de realce de natu-
raleza borrosa existentes. Se distingue en&dos de filtrado directo, extensi
borrosa de filtros ya existentes, fogisuave de filtros existentes vy filtros de agru-
pamiento borroso.
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» En el cajitulo 6 se presentan las principales aportaciones del proyecto. Se realiza
una explicadn detallada de los diferentes filtros implementados en cada uno de los
tresToolboxcreadosHPFborrosqg Toolbox Anistropoy Toolbox Difusbn. De ca-
da uno de ellos se explica su algoritmo, los diferentes opciones que se han estudiado
para su implementa@n y las posibles mejoras que se gadrintroducir.

= En el captulo 7 se muestran los resultados de las experimentaciones realizadas. Se
estudia el comportamiento de cada uno de los filtros ante tres situaciones diferentes:
cuando se enfrentan a ecogaat a inagenes sii@ticas afectadas por ruidpeckle
y a imagenes si@icas con ruidgaussiano

» En el cajitulo 8, se presentan las conclusiones y aportaciones del presente trabajo.
Se hace una refledn final sobre todos los aspectos tratados en esta memoria y se
proponen algunasreas futuras de trabajo.

» En el a@ndice A se lista el manual de usuario creado para que la utdizalz
los programas realizados séaif. Para cada uno de los filtros realizados se da una
pequédia descripdn general del algoritmo, la sémtis correcta que hay que emplear,
el tipo de datos que se soporta y un ejemplo de util@aci

» Enelag@ndice B se describen algunos de los detalles principales de implendentaci
de los diferentesoolboxes adenas de una vigin general de@mo funcionan los
archivosmexdematlah

= Finalmente el apndice C, en el cual se muestra el desarrollo matem del gra-
diente realizado para poder obtener la exjresiue permite aplicar el algoritmo de
difusion ani®tropa al realce de iagenes.
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Capitulo 2

Imagenes nadicas

2.1. Introduccion

Las aplicaciones gdicas de visualizagn 3D constan de los siguientes pasos: adqui-
sicibn de datos, procesado dedagenes, crea@n de modelos y operaciones de visualiza-
cion.

En este cajulo se analiza el primero de estos pasos, la captate datos voluktri-
cos. A lo largo del mismo se descridir las distintasécnicas empleadas en la actualidad
para obtener dichos datos, haciendo especial hia@pios ultrasonidos, dado que con
las imagenes obtenidas con estétoto se ha trabajado en este proygcto

Ultimamente se viene denominandmdalidades de imagemlas diferentestcnicas
de obtendn de imagen redica. El elementodsico que define las diferentes modalida-
des es el tipo de endmyutilizada. Como en casi todo proceso de medida, la olite s
imagenes radicas implica irradiar la muestra (el paciente, en este caso) dom @ de
enerda. El cahcter de la misma damombre a la modalidad correspondiente. Las mo-
dalidades fundamentales de imageedica son: Radioldg (radiacbn electromagética:
rayos X), Ecogrdh (energa ultra®nica), Medicina Nuclear (radiam electromagetica:
radiacbn gamma) y Resonancia Magjica (radiadn electromagética: ondas de radio).
Es interesante resaltar que el tipo de efeergilizada determina el tipo de interagni
biogumica que se produce en los tejidos bigicos y, por tanto, en @medida puede ser
nociva para el organismo. Se denominan radiaciones ionizantes aquellas que por su alta
enerdga son capaces de inducir directamente reaccionsicps, a trags fundamental-
mente de la ionizabn de diferentes métulas. Las radiaciones no ionizantes se limitan
a producir calentamiento que, en principio, no presenta efectdsgimok relevantes si es
ligero.

La introduccon de estatecnicas de imagen avanzadasmejorado significativamen-
te la calidad de la atertmh médica que se da a los pacientes. Latados de imagen no

1La mayor parte de la informami necesaria para la realizacide este cdfulo ha sido obtenida de
[Bronzino95]
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invasivos permiten que los especialistas realicen distigos cada vez &s precisos y que
se puedan utilizar tratamientosagiadecuados. Lasdnicas démagen nédicase aplican
en medicina de laboratorio, en intervencionesiggicas, en radioterapia, medicina nu-
clear y radiologa del diagstico, entre otras.

Es muy frecuente clasificar las modalidadesrerfologicas(o estructurales) yun-
cionales Las primeras se caracterizan por produciag®nes de muy buena resobuti
gue permiten una representatimuy detallada de la anattendel paciente. Las segun-
das, en cambio, se caracterizan por aportar inforbmasobre el funcionamiento de los
diferentesbrganos o sistemas: aig rasgo de su metabolismo, su perbassanginea, su
capacidad para acumular ciertas sustancias, etc.

Figura 2.1: Imagen morfébica y funcional. I1zquierda y centro: Radiodesf de brax.
Derecha: Gammagnaf pulmonar, en la que se aprecia una clara embolia pulmonar, invi-
sible en las radiogras de brax.

La figura 2.1 ilustra esta diferencia: a la izquierda vemos un estudio rafimgde
torax, modalidad morfdigica que representa los pulmones con una reswiuoferior al
milimetro. A la derecha, una gammadeapulmonar de perfush del mismo paciente:
es una imagen de Medicina Nuclear que representa el flujo sawgpulmonar, con una
resolucon que puede ser de uno o dos tmetros (obérvese el aspecto borroso de la
imagen). Sin embargo, en estiiima podemos observar la existencia de defectos de per-
fusibn que corresponden a una embolia pulmonar, totalmente invisibles en la radiograf
toracica. Esta es la ventaja de lasaigenes funcionales: asumimos su falta de resmtuci
a cambio de la interesante informacique proporcionan sobre diferentes aspectos del
comportamiento de sistemas liiglcos.

Otra caractéstica importante de las iagenes redicas deriva de su capacidad para
separar objetos que se hallan a diferentes profundidades. Se llaggenes proyectivas
agLellas que representan la suma de todas las estructuras del objeto, proyectadas sobre una
superficie bidimensional. Por el contrario, cuando etado de imagen es capaz de sepa-
rar diferentes planos (cortar la muestra en rodajas), cada uno de los cuales se representa en
una imagen bidimensional, se denomioaogi&fico. La imagen tomogafica crea menos
problemas de superposici de objetos, facilitando notablemente su interprétaci
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2.2. Tomografia Computerizada

El campo nédico [Cho93] utiliza la tomograd computerizada para obtener@genes
de cortes transversales del cuerpo humano. Estagenes pueden servir enpara ayu-
dar a los nedicos en sus dia@sticos. Pero adess, estas imgenes se pueden combinary
obtener una visualizamn tridimensional de las mismas. Si a esta visual@atiidimen-
sional se le aade la posibilidad de ocultar tejidosbuganos haéndolos transparentes,
visualizar parte del volumen, la posibilidad de navegar por el interior de los mismos, etc.,
es en estos casos cuando estas herramientas se pueden considerar como de gran ayuda
para el diagastico, planificadn o simuladbn quitlrgica. Herramientas que cada vez ad-
guieren mayor relevancia enahbito hospitalario y que gracias a los esfuerzos realizados
en loslltimos tiempos eéin adquiriendo cada vez mayores prestaciones.

Estrictamente hablando, la imageredica aparedi en 1895 con Wilhelm Konrand
Rontgen que desculdrios rayos X, que posibilitaban visualizar estructuras internas del
cuerpo humano tales como huesos. La imagen de rayos X es una imagen agrupada en
la que todos los objetos entre la fuente de radia{ y la radiograifa aparecen super-
puestos uno encima de otro. Cuando los rayos X pasan @stoml cuerpo se absorben
en distinta cantidad dependiendo de la densidad de los objetos con los que se encuentran.
Los tejidos blandos absorben pefjas cantidades de radiani, mientras que los huesos
absorben ras. Como resultado, en la imagen final, los tejidos blandos aparecen oscuros y
los huesos aparecen claros. Desde los tiemposdé&gRn, quia, el descubrimiento as
revolucionario fue la tomogred computerizada en 1972. La tomodsatrea una imagen
de cortes transversales de un objetld®.

La Tomografa Computerizada (TC) se utiliza principalmente de 3 modos [Baxes94].
La técnica original es ehodo transmisivg utiliza una fuente de radiam X. Los rayos
X se transmiten a tr@s del objeto y se reciben en los dispositivos de detaate rayos
X. La sdial recibida en el detector es proporcional a la densidad de los elementos del
objeto. Tambkén, se pueden utilizan fuentes de poegiltra®nica junto con los detectores
asociados para crear agenes tomog@ficas computerizadas transmisivas.

El modo emisivale Tomografa Computerizada se basa en la efmsile una sgal
detectable del objeto. El objeto se puede excitar directamente o se puede introducir una
sustancia que sea excitante. En cualquier caso, los detectores recibal lansiida.
Existen varios sistemas de este tipo, por ejempld@agemes de Resonancia Mégjna
(RM) y Tomografa por Emisbn de Positrones. La tomografRM excita determinadas
moléculas del objeto col@dmdolo en un gran campo magito que cambia. Las reaccio-
nes moleculares se miden detectando las emisiones de frecuencia de radio dédas mol
las en respuesta al campo méatico. En las imagenes de Tomogfiaf por Emisbn de
Positrones se introduce una sustancia en el objeto. La sustancia emite un flujo constante
de positrones. Cuando los positrones emitidos se encuentran en reposo,uatecact
un electbn y crean dos fotones de rayos gamma;aaépse entre ellos. Dos detectores
siguen la pista a los fotones, y determinan la posiciel positon emisor. Se pueden utili-
zan fuentes de prdsi ultra®nica junto con los detectores asociados para creagemes
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tomogiaficas computerizadas transmisivas.

El tercer tipo de Tomogréd Computerizada es slodo reflectivoAl igual que en el
modo transmisivo, una fuente transmite undas@l objeto. En vez de pasar por el objeto,
la séial entra en el objeto y es reflejada por los elementos internos del objeto volviendo
al dispositivo detector. La 8al recibida en el detector es proporcional a la densidad de
los elementos del objeto. La TomogafComputerizada reflectiva tiene la ventaja de no
necesitar que el objeto se rodee con fuentes y detectores. Para implementar la Tamograf
Computerizada reflectiva se utilizan pa@sultra®nica, fuentes de radar y detectores.

Se puede crear imagen tomafica computerizada sitica retroproyectando proyec-
ciones de iragenes individuales. Dado que la geonzetie la imagen resultante se crea a
partir de la informadn de las proyecciones, la Tomoge€omputerizada puede actual-
mente considerarse como una forma de restabmadé imragenes, en su definfm mas
amplia.

Las €cnicas de Tomograf Computerizada crean agenes de cortes transversales
de un objeto juntando numerosasaigenes de proyed@m sobre el objeto en el plano de
interés. Una imagen de proye6ai es una imagen unidimensional en la que el brillo de
cada fixel es igual a la absor@n de rayos X en la sedn del objeto. Combinando las
multiples vistas de proyeaan, se sintetiza la imagen del corte transversali8egplano
de orientadn existen tres tipos de cortes: axial, coronal y sagital. Estos planos se pueden
visualizar en Fig.2.2.

i Sagital

Figura 2.2: Orientaéin de los planos axial, coronal y sagital.

En TC si el corte es axial dicha imagen se conoce como TAC. Una vez tomadas las pro-
yecciones de un corte concreto, puede empezar el proceso de recoastruadimagen
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del corte se crea retroproyectando lagdganes de proyed@mn unidimensional individua-
les. En Fig.2.3 se muestra un ejemplo de un TC axial, sagital y coronal.

Figura 2.3: Figura 18. TC axial, sagital y coronal de la cabeza.

2.2.1. Tipos de esaneres TC

En esta secon se comentan las distintas generaciones de&awres que han ido
apareciendo [Seeram94]. En la primera genérade esaneres, cada proyeéti se crea
cuando una fuente de rayos X dirige un rayo X al objeto y se recibe suiarercl
detector del otro lado del objeto, como se muestra en Fig. 2.4. El detector crea un brillo
gue es proporcional a la absdrsidel material en el objeto a lo largo de lada entre el
detector y su fuente.

Fuepire e vages 7

LDetector imeo

Figura 2.4: # generadin es@ner TC (Rayos paralelos, movimiento-giro).

La fuente y el detector de rayos X son parte de una estructura circular que rodea al ob-
jeto en el plano de la se@ri transversal deseada. Despude la adquision de la primera
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imagen de proyecon, se gira ligeramente (un grado) la estructura alrededor del objeto y
se adquiere otra imagen de proyécciEste proceso se realiza 2&0rededor del objeto.
Asi, se han adquirido 180 iagenes. Mientras que cada imagen de progaciéne poco
valor por $§ misma, cuando se combinan se obtiene la imagen del corte transversal.

El proceso rota@o 18F alrededor del objeto, y no 380Dadas las propiedades
sintéticas del sistema, la proyeooitomada en Qes icentica a la tomada en 18Justo
invertida. Las adquisiciones entre 28036(° Unicamente imitdan a las adquiridas entre
0°y 18C°, no aportando nueva informaci.

La primera generaon de esaneres utiliza fuentes y detectores paralelos para crear
imagenes de proyedi, en las que el tiempo necesario para tomar una imagenerare
4.5 minutos y 5.5 minutos.

La segunda generdxi de esaneres, rayos en abanico, se basa en el principio de la
primera, mover-girar, con algunas diferencias. La proyetde rayos en abanico utiliza
una fuente de rayos Knica para iluminar unariea de detectores (maydimero que en
el caso anterior), como se muestra en Fig.2.5. Los rayos son divergentes en lugar de ser
paralelos. El funcionamiento es el siguiente, en primer lugar, se lanzan los rayos, se gira
el tubo de rayos X y el conjunto de detectores con un incremento grande (con respecto
a los esaneres de la primera gener@u). El proceso se repite para cubrir £8Qos
incrementos en los giros y el maydimero de detectores hacen que el tiempo de escaneo
varie entre 20 segundos y 3.5 minutos. En general, el tiempo es inversamente proporcional
al nUmero de detectores.
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Figura 2.5: 2 generadin esé@ner TC (Rayos en abanico, movimiento-giro).

La tercera genera@n de esaneres se basa en el uso de una gedandtr rayos en
abanico, que gira continuamente alrededor del pacient® 868 detectores ahora no
forman unainea recta, sino que siguen una trayectoria curva, y forman un arc@ @de 30
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40P con el tubo de rayos X. Cuando el tubo de rayos Xy los detectores giran, se toman las
imagenes de proyecciones. Se toma una vista por cada punto fijo del tubo y cada detector,
como se ve en Fig.2.6. En este caso se tomayénes de los 360no de 180 como

en los casos anteriores. La toma de datos en esta gémesscnas @pida que la de las
generaciones anteriores, generalmente unos pocos segundos.

Arraw cle detectares

Figura 2.6: 83 generadin esé@ner TC (Rayos en abanic@ls giro)

La cuarta generagn de esaneres, tiene dos tipos de georigtun tubo o fuente de
rayos en abanico con urumero de detectores fijo dispuestos en forma de anillo, y un
tubo de rayos fuera del anillo de detectores.

En la primera geomédt, el tubo de rayos X estfijo en una posiéin. Los rayos
describen un gran abanico. El tubo se mueve de punto a punto @écwdbgclos rayos
chocan con un detector de punto a punto. Los rayos no se producen al mismo tiempo
(como en la tercera generan), sino secuencialmente, cuando el tubo se mueve de punto
a punto durante su recorrido circular. Los tiempos de escaneado son muy cort@sy var
entre esaneres, dependiendo del fabricante. EI camino seguido por el tubo de rayos X es
circular. Esto se aprecia en Fig.2.7.

En la segunda geomédr el tubo de rayos X gira fuera del anillo. Cuando gira, el
anillo se inclina de forma que el rayo choque con un array de detectores situads lo m
alejado posible del tubo de rayos X, mientras que los detectoagscercanos al tubo
estn fuera del alcance de los rayo®ase Fig.2.8.

Los esé@neres de primera y segunda gendnaasan obsoletos y actualmente no
estin disponibles comercialmente. Cada vez los@bs precisan mayor resoléci en las
imagenes y menor tiempo en su obtémciEsto hace queia a da los productores de
es@neres mejoren sus productos y ofrezcan mayores prestaciones.



14 CAPITULO 2. IMAGENES MEDICAS

Fuente de rawos 30

Bray de detectore s

Figura 2.7: 4 generadin esé@ner TC (Rayos en abanico, detector circular)

Figura 2.8: Fuente de rayos X fuera del anillo.
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2.3. Resonancias Mageticas

La resonancia mag@tica (RM) es similar a la TC en el sentido que ta@mbpermite
la obtencbn de conjuntos de datos tridimensionales correspondientes a la @natem
paciente. Sin embargo, RM difiere sustancialmente con la anterior modalidad en la me-
todologa empleada para la adquigini de las imagenes. Los e&oeres de TC utilizan
radiacbn de rayos-X para generar los datos necesarios para reconstruir las estructuras in-
ternas. Por otra parte, RM utiliza ondas de radio frecuencia (RF) y campo£ticagn
para obtener las iagenes tridimensionales.

Las resonancias magticas (RM) representan una de la mayores innovaciones en
la tecnologa de indgenes radicas. RM proporciona, mediantechicas no invasivas,
imagenes del cuerpo humano que presentan un gran contraste entre tejidos blandos. El
fendbmeno de la resonancia magica nuclear es relativamente nuevo dentro del campo
del diagrostico. Sin embargo, l&tnica ensmisma es conocida desde hace unositisa
en el campo de la gmica fisica. Fue descubierta en 1946 por Bloch y Purcel, dos inves-
tigadores que trabajaban de forma independiente en Stanford y Harvard respectivamente.

Los es@neres de RM usan ladnica de resonancia magita nuclear para inducir y
detectar una $®l de radiofrecuencia, que es la manifestaailel magnetismo nuclear.
El terminomagnetismo nuclease refiere a propiedades matjnas @biles que exhiben
algunos materiales, como consecuencia del spin nuclear asociado dmciesl de sus
atomos. En particular, el pra, que es el icleo delatomo de hidbgeno, posee un spin
distinto de 0 y es una excelente fuente dégases de RM. El cuerpo humano contiene un
nimero enorme datomos de hidrgeno —especialmente en el agHa®) y moleculas de
lipidos, hecho del que se aprovechan la gran may® los estudios itlicos basados en
RM.

2.3.1. Fundamentos de Resonancia Magtica

La resonancia, en un sentidisito, se define como la absdynide ener@ de una
fuente a una frecuencia esjfera, generalmente denominada frecuencia natural o fre-
cuencia de resonancia. En el caso de la resonanciaétiegnla fuente es endegde
radiofrecuencia, y el objeto resonante es @tlao de losatomos bajo la acoh de un
campo magatico externo. En esta situédi los rucleos promocionan a estados de mayor
enerda mediante la absokmi de dicha enefg. Este estado de mayor erierg excitagdn
no es estable y no puede ser mantenido de forma indefinida. De esta manéadee! n
regresa a su estado natural, radiando la éadRd- previamente absorbida. Esta eigerg
emitida puede ser considerada como laatdRM y depende del entorno molecular del
nbcleo emisor. A partir de esta radianise puede obtener diversa inforntacireferente
al entorno molecular. Un ejemplo simplificado del proceso se puede observar en Fig. (2.9).
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Figura 2.9: Representdxi simplificada del fedbmeno de resonancia magita nuclear.
La barra inferior en cada figura representa la €iaezg el sistema.

2.3.2. Propiedades del aicleo bajo campo magetico externo

El fenobmeno de resonancia magita no aparece en todos |ldsceos. Para queste
tenga lugar es necesario que etleo pueda rotar o que tenga ummero impar de proto-
nes o neutrones. Los materiales en los que se verifica esto tienen un momenréticoagn
nuclear que, aungue es pefjoees observable.

Este es el caso de los proton&dY, que son los ras utilizados, aunque, como ya se ha
comentados, tamén tienen integs el carbono!fC), fosforo E1P), sodio £3Na) y fltor
(*9F).

Los momentos nucleares astnormalmente distribuidos de forma aleatoria, pero
cuando se gdiian bajo un campo magtico intenso se alinean. A la coletni de mo-
mentos nucleares producida se le suele llamar magnétizacpins. En cualquier caso,
esta magnetizagn nuclear es muyéabil comparada con el campo méa&gieo aplicado y
no puede ser medida cuandoéeslineada con el campo magjito externo.

Para que esteéthil momento pueda ser medido se utilizéarticas de resonancia.
La idea es medir el momento mientras oscila en un plano perpendicular al campo exter-
no.Cuando el momento es perpendicular a este campo, sufre un par dle poogiorcio-
nal a la intensidad del campo externo. El par es siempre perpendicular a la maghwetizaci
y provoca que los spins oscilen en un plano perpendicular al campo externo. La frecuen-
cia de la rotad@n wy, llamada frecuencia de Larmour, es proporcional a la intensidad del
campo: B

wo = —YBo

dondeBy denota el campo magtico externo medido en Teslas (T)yyes la reladin
giromagrética, una constante espigza del rucleo.

Concretamente, la relam giromaggticay expresa la sensibilidad de uaaieo res-
pecto a su el RM. Esta reladin representa la frecuencia de resonancia deleo bajo
un campo externo de 1-Teskaes una constante para cadatigo. La sensibilidad se
incrementa proporcionalmente con la frecuencia de fimlsdl Hidibgeno presenta la
relacbn giromagetica nas alta y por lo tanto es el que manifiesta mayor sensibilidad a
la accbn de un campo externo.

Para poder apreciar la osciléanicitada, es decir, para que la magnetizaaireada
sea observable, hay que desviarla de la ditecdeBy. Esto se consigue con un campo



2.3. RESONANCIAS MAGNETICAS 17

de radiofrecuencia RF rotatoricehdil. Se puede demostrar que un campo de este tipo
introduce un campo ficticio en la direéciz de intensidado/y. Sintonizando este campo
de RF awy borramos, a efectos gcticos, el camp8. Se puede decir que el campo de
RF va desviando lentamente la magnetiaadel ejez.

Como los momentos de osciléaai constituyen un flujo variable con el tiempo, produ-
cen un voltaje que puede ser medido en una antena acoplada para obtener las componentes
x ey de lainducddn. Como ya se ha comentado, l&akgue nos da la RM del cuerpo hu-
mano se debe, fundamentalmente, a los protones del agua. Como estos proaones est
entornos maggticos icenticos (makculas deH,0), todos resuenan a la misma frecuencia,
con lo que la skal es simplemente proporcional al volumen de agua. La innovatave
para RM es imponer variaciones espaciales al campo @tiagrpara distinguir los spins
por su localiza@n. Aplicando un gradiente de campo matico se produce una oscila-
cion en cada re@n del volumen a distinta frecuencia. Mediante ualesis de Fourier de
la séial se obtiene un mapa de la distributiespacial de los spins.

2.3.3. Mecanismos de Contraste

La tremenda utilidad de la RM es debida a la gran variedad de mecanismos que se
pueden usar para crear una imagen de contraste. Sidgemasa@lo se pudieran obtener
a partir de la densidad de agua, las resonancias @iaga séan mucho menoétiles,
ya que muchos tejidos apareiear icenticos. Afortunadamente se pueden usar muchos
mecanismos de contraste para distinguir los diferentes tejidos.

Los principales mecanismos usan la reldadile la magnetizagn. A continuadn
se describe los dos tipos de relaati

» Relajacion de spin-red,T;: velocidad de recuperam de la componentede mag-
netizacon hacia el equilibrio, desg@s de ser polarizado por los pulsos de RF. La
recuperadn esé dada por

My(t) = Mo(1—e /™) + M,(0)e ¥/ (2.1)

dondeMg es la magnetizaon de equilibrio. Diferencias en la constante de tiempo

T, se pueden usar para obtener el contraste de la imagen. En la parte izquierda de
la Fig. (2.10) se puede ver la recupetacde dos componentds diferentes. La
componente coil; menor se recuperaas @pido y produce i&s s@al.

» Relajacion spin-spin,T,: velocidad de decaimiento de las componentes transversa-
les de la magnetizamn (My y My), despiés de ser creadas. Lasdes proporcional
a la magnetizaéin transversal y viene dada por

Myy(t) = Myy(0)e /T2 (2.2)
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Figura 2.10: Los dos mecanismos principales de contraste en resonanci&sicasgn
y Ta.

La imagen de contraste se obtiene retrasando la adquisiie datos. En la parte
derecha de la Fig. (2.10) se muestra el decaimiento de dos compoingliés
rentes. La séal de la componente cofp menor decae as @pidamente. En el
momento de recoger los datos, la componentelganayor produce @as séal.

En la Fig. (2.11) aparecen ejemplos de estos dos tipsgbs de contraste. Estas
imagenes son de la misma seéxtdel cerebro. La imagen de la izquierdaestenida a
partir deT;y. El anillo exterior brillante es de grasa (materia blanca), que tiene un fmgnor
gue la materia gris. La imagen de la derecha ebtenida a partir d&. El fluido cerebro
espinal de los ventulos es ras brillante, debido a su may®s. La materia blanca tiene
un menorT, que la materia gris, por lo que aparecasoscura en la imagen.

Ademas de estos étodos fasicos para obtener contraste, se pueden introducir agentes
artificiales. Normalmente se administran de forma intravenosa u oral. Hay muchos meca-
nismos de este tipo, pero los agentessmsuales disminuyén y T,. Disminuyendoly
se consigue una recuperacimas @apida de la S&al y una séal mas alta en una imagen
gue se base €h. De esta forma, las regiones con el contraste realzado se muesisan m
brillantes con respecto al resto de la imagen.

2.3.4. \Ventajas

Las imagenes de RM se caracterizan por el excelente contraste entre varios tipos de
tejidos blandos del cuerpo. Adés para pacientes sin cuerpos ferron&igons extraos
en el interior de su cuerpo, la RM es perfectamente segura y puede ser repetida, sin pe-
ligro, con tanta frecuencia como sea necesaria. Esto proporciona una de las principales
ventajas de la RM con respecto a los rayos-X convencionales y laseres de tomo-
grafia computerizada. La 8al usada en RM no es blogueada en absoluto por regiones
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Figura 2.11: Ejemplos de iagenes de un voluntario normal mostrando el contraste
la izquierda y ell, a la derecha.

de aire o0 hueso dentro del cuerpo, lo cual supone una importante ventaja sobre los ul-
trasonidos. Tamken, al contrario que en el escaneado mediante medicina nuclear, no es
necesario suministrar materiales radiactivos al paciente.

2.4. Radiografas

Los rayos X yy son formas de radiamn electromagética lo suficientemente ener-
géticas para que al interactuar catomos, puedan liberar electroneséemos vecinos.
Cuando esto se produce, se forman un par de iones, elégidetr) y una moécula con
carga positiva. Por lo tanto, los rayos Xyyson formas deadiacion ionizantey esta
caracteistica diferencia a estos rayos del resto del espectro electrétizmgn

Una onda electromag@tica de frecuencia tiene una eneiig proporcional a dicha
frecuencia, con constante de proporcionalidad dada por la constante detPlank,

E=hv
dondeh = 4,135x 10~1° eV-s. Para el diagrstico de ingenes radicas de rayos X, el

rango de eneiigs incidentes sobre los pacientes va desde los 10.000eV (10 keV) a unos
150 keV. En érminos de longitudes de onda:

A= S
Vv

2La mayor parte de la informami necesaria para la realizacide esta sed@n ha sido obtenida de
[Beutel00]



20 CAPITULO 2. IMAGENES MEDICAS

dondec es la velocidad de la luz. El rango de longitudes de onda correspondierdgexim
nes de diagnstico va desde unos 0.1 nm a 0.01 nm.

Los rayos X yy tienen diferentes caractsticas espectrales, pero fundamentalmente
un rayo X de eneii@ E es exactamente o mismo que un rgyde energa E. Por defi-
nicion, los rayog se originan en lostrtleos de logitomos, mientras que los rayos X se
originan en el nivel @mico delatomo.

Los rayos X pueden producirse por medio de vari@éados diferentes, sin embar-
go, la tecnologa mas confinmente utilizada es el tubo de rayos Xaestar que emite
radiacbn de frenolfremsstrahlungen alenan) con las caractisticas de los rayos X.

2.4.1. Radiacon de freno

De acuerdo con la tef@ clasica, si una padula cargada se acelera, radi@nerip
electromagética. Cuando electrones con enarimciden sobre un objetivo de metal (co-
mo en un tubo de rayos X), los electrones intdrantcon el campo de lodioleos de los
atomos del objetivo y experimentan un cambio en sus velocidades, yedespdeceleran.
La radiacon de freno se produce por medio de este proceso. La intensidad total de la ra-
diacion de freno (integrada sobre todos &mgjulos y eneii@s) resultante de una piaxla
cargada de magsay cargazeque incide sobre un objetivo con cargaes proporcional
a: et

|radiaciomd&frenanTe (2.3)

La eficiencia de la radiagn de freno se reduce si una pawmta como un prd@n o una
parficulaa es la paicula cargada. Comparando con los electrones, los protones y las
parfculasa son aproximadamente tres millones de veces menos eficientes a la hora de
producir radiadn de freno. Por lo tanto, en lagmtica han de escogerse los electrones
para producir radiadn de freno. ElérminoZ? de la ecuadin (2.3) indica que la eficien-

cia de la radiad@n de freno aumenta si elmero abmico del objetivo es mayor, por lo

que parece conveniente usar como objetatosnos con uZ elevado.

La produccdn de la radiadn de freno se ilustra en la Fig. (2.12). Los electrones in-
cidentes se muestran pasando cerca delleo abmico del objetivo, y se emite radi@ci
de freno a diferentes enéag €1, E> y E3). Aquellos electrones que tienen una forma de
incidencia come; solo dejan una peqii@ fraccon de su eneiig cirética. El rayo x resul-
tante tiene una end@yrelativamente peqiia,E;, y el electbn todava tenda una energ
cinética considerable con lo que continaidmteractuando con otr@omos del objetivo.
Aquellos electrones que incidan como lo hagdiberain toda su enefg cirética, ra-
diando como un rayo X con enéaggual a la del electn incidenteEs.

Cuando el objetivo al que se enfrenta la radiaces grueso parece claro que los
electrones incidentes van a ir chocando atwmos del objetivo hasta que pierdan toda
su energg, por lo queestos no llegam a zonas profundas del objetivo. Este proceso se
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Figura 2.12: La radiabn de freno se produce cuando electrones con ensanp decele-
rados por medio del campoéeitrico del objetivo.

describe mateaticamente como:
W(E) = kZ(Emax—E) (2.4)

dondey(E) es un histograma de la intensidadifmerox enerda) de los rayos X de
enerdaE por intervalo de enefg,k es una constantg,es el rumero abmico del objetivo,
Emaxes la enerta cingtica del haz de electrones incident& ¥ Emax NOtese que adua
dependencia d& es lineal, mientras que en la ecuati(2.3), porque aqLel espectro
total de la radiadin de freno no se considera.

2.4.2. Detecdn de rayos X

Los detectores de rayos X pueden clasificarse en directos e indirectos. Un detector
directo graba la cargaédtrica (normalmente como voltaje o corriente) que se obtiene di-
rectamente de la ionizaw de losatomos en el detector. Detectores de gas, comerain
usados en tomogria computerizada son detectores directos. Lakyels son tamkgin
detectores directos, y graban una especie de "fotmiga”. Los detectores directos de
estado élido para inagenes de rayos X @st hechos de materiablgdo (fotoconductor)
situado entre dos electrodos (un electroda pstelado). En ausencia de rayos X, el foto-
conductor acdta como un aislante, y fluye carga entre ambos electrodos. Cuando los rayos
X alcanzan el fotoconductor, los electrones de valencia pasan a la banda de damducci
y pasan a ser electrones de condamcimientras que en la capa de valencia del fotocon-
ductor quedan huecosaviles. Entonces, estas cargas migran a uno u otro electrodo con
lo que la carga que se acumula se puede medir 8lécamente (ver Fig. (2.13) (a)).

Un sistema de detedm indirecto, para los pr@sitos pacticos, es un detector de
rayos X basado en chispas. Los rayos X intdrantcon un dsforo, causando quastos
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emitan luz dentro o cerca del rango visible. Los fotones de luz visible entonces se pro-
pagan por difugin optica a un fotodetector, como un fotodiodo de silicio (ver Fig. (2.4
(b))). Entonces, el fotodetector graba el patde luz visible dado por ebsforo como

una imagen.
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Figura 2.13: (a) Estrategia de deténtipara detectores directos. (b) Estrategia de detec-
cion usada por los detectores indirectos.

2.4.3. Eficiencia de absord@n

Los detectores de rayos X necesitan interactuar con el rayo de fotones incidente para
grabar su presencia; los rayos X que pasan @&$rael detector sin atenuarse son esen-
cialmente malos. La clave de disede todos los detectores de rayos X paragenes
médicas es maximizar la eficiencia de absmmaiel detector, dados otros paretros de
eficiencia (como la resoluan espacial). La eficiencia de detgaticlantica (QDE) de un
detector est dada por:

" () (1 e HEX)E
QDE = B0 —— (2.5)
/E ®(E)dE

=0

dondex es el grosor del detector|y(E) es su coeficiente de atenuatilineal, y®(E)

es el espectro de rayos X. El QDE es simplemente la foacde fotones incidentes del

rayo X que son atenuados por el detector. Tanto en los detectores de rayos X directos
como en los indirectos, la Bal esé relacionada con el total de enexrg@bsorbida en el
detector, no con elmmero de fotones de rayos X. Esto es, los detectores de rayos X no
son "contadores de fotones” (como en aplicaciones de medicina nuclear), sino que son
"integradores de eneid'. La eficiencia de absoimn de enera (EAE) de un detector de
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rayos X esh dada por:

=0 H(E)
Emax
/ ®(E)EdE
E=0

El denominador de la ecudci (2.6) es la cantidad de en&gncidente sobre el detector
de rayos X (por unidad darea). La frac@n de fotones atenuada en el detectoa dsida
por el &rmino(1— e!®X), y la cantidad de enetgabsorbida en el detector pordatde
rayo X atenuado eatdada poE (pen(E)/U(E)).

/EEman)(E)E (IJen(E)) (1—eHEX)

EAE= (2.6)

2.5. Ultrasonidos

El uso de los ultrasonidos para la apliéaca la imagen rdica se remonta a 1950.
Durante esa&cada, los avances de la tecndoyg de la pactica clnica, hicieron de los
ultrasonidos una modalidad de la imageedica para el diagstico. En la actualidad, las
técnicas de obtenmn de imagenes basadas en ultrasonidos, permiten la conéecdei
gran cantidad de informami de diagosticoltil tanto a nivel cuantitativo como cualita-
tivo. Se basan en la emisi de pulsos de ultrasonido y la posterior recepale los ecos
procedentes de las estructuras internas. éasitas de ultrasonidos son muy atractivas
debido a que consiguen obteneiigenes en tiempo real utilizando equipos g@kilgs con
un coste relativamente bajo frente a kxsrticas anteriores. Esta caratdtica de inagenes
en tiempo real, permite a losé@dicos observar el movimiento de las estructuras en el in-
terior de un paciente, lo cual es especialmente relevante en los campos de giaecolog
cardiologa y pediatia, entre otros.

Una caractéstica importante de los ultrasonidos es su probada inocuidad bajo dosis
controladas. Este hecho, junto a la portabilidad de los equipos, su bajo coste y los modos
de adquisidn cuantitativos hacen de los ultrasonidoglznica de obtenéin de indgenes
médica nas utilizada en la actualidad, a pesar de que lagenes obtenidas son muy
ruidosas.

Las principales caracfisticas de las i@genes ultramicas son las siguientes
[Sakas95]:

= Tienen una gran cantidad de ruisipeckle
= Su rango diamico es mucho as pequio que el de las idggenes tomogficas.

» Las regiones que marcan los bordes no stidas y tienen una anchura de varios
pixels.

= Si existen dos objetos en la diregoi del haz ultra@nico, el nas lejano no se
podia ver. Por ejemplo, si hablamos de ecomaffetales, la mano del feto pue-
de ocultar su cara.
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= En los dispositivos que realizan un escaneado paralelo, se producen variaciones en
la media del nivel de gris en iagenes consecutivas. Adas) el alineamiento entre
imagenes consecutivas no es todo lo bueno qua deseable.

2.5.1. Aspectosikicos

Dado que los ultrasonidos se pueden consideraragmada no invasiva, hoy enallas
imagenes de ultrasonidos se utilizan en gran variedad de aplicacigmeas;lcomo son
la cardioloda, obstetricia, visualizaoh del abdomen en general y visualiZativascular.
Ademas esin teniendo gran auge en aplicacionesigugicas e intravasculares. Vemos
como se van incrementando las aplicaciones de los ultrasonidos en el campo de la medi-
cina, siendo necesariagachicas de procesado déiakcada vez i&s efectivas.

Basicamente todos los ésteres de ultrasonidos de usmitdo proporcionan irage-
nes de los ecos recibidos. Se emite una ondataa hacia el cuerpo del paciente uti-
lizando un transductor manualawvil. La onda de ultrasonido interdt con los tejidos
internos que reflejan o dispersan parte de la @éag¢rgnsmitida, que va a ser laise de-
tectada por el transductor. La distandidesde el transductor al objeto que causa el eco,
esh relacionada con el tiempaotal transcurrido entre el instante en el que sdasV
pulso y el momento en el que se recibe, y la velocidad del sonido en ese crestjn
la ecuaddn (2.7). Si conocemos la velocidad de transamigiel ultrasonido en el tejido,
vamos a poder determinar la distancia desde el transductor al lugar donde se produjo la
interaccon.

1
d=te 2.7)

Por otra parte, la ondas de pi@sise propagan a tras del tejido a una velocidad
caracteistica. La velocidad del sonido en los tejidosigagn funcbn del tipo de tejido,
la temperatura y la presi. Normalmente se considera la temperatura y pnesormal
del cuerpo, dependiendo entonces la velocidad del sonido solo del tipo de tejido. As
las caractésticas de la &l recibida (amplitud, fase, etc.) van a darnos inforimacie
la naturaleza de la interaéei y, por tanto, informadin del tipo de tejido en el que o-
currié dicha interacd@in. La velocidad del sonido en los tejidos corporales blandda var
poco, tonandose en general como velocidad media en el tejido humano 1450 m/s.

La intensidad de la $ml recibidaS(t) esh relacionada con la Bel transmitidaT (t),
las propiedades del transductBst), la atenua@n del camino de ida y vuelta desde el
dispersorA(t), y la intensidad del dispersoy(t).

Debido a que parte de la en&gle la onda transmitida se absorbe, dispersa y refleja
de forma continua sém pasa a trads del tejido, la onda se afeancada vez @s segn
penetra ras fuertemente dentro del tejido. La atentacés debida principalmente a la
absorcbn y a la disperéin. La atenuaéin es una funén exponencial de la distancia,
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normalmente modelada degla expresin
A(X) = Age™ (2.8)

dondeA(x) es la amplitud de la onda.es la distancia recorridé, es la amplitud inicial

y a es el coeficiente de atenuagien Nepers, que depende de la frecuencia. En general
los tejidos presentan una atenuwarcde 0.75dB/cm/MHz, por lo que la intensidad de la
onda disminuye a la mitad cada 0.8 cm.

La enerda adistica regresa al transductor debido a dos efectdlexibn especular
y difraccion. La reflexbn especular es debida a cambios en la impedanéistiea en
las zonas de cambio de medio que sean significativamente mayores enbextpresia
longitud de onda dsstica. Hay que tener en cuenta que la magnitud de la onda recibida
por el transductor de un reflector especular va a depender de la ogendagjular. Una
estructura interna va a devolver un&éakfuerte, si la superficie es normal a la dirécci
de propagadin de la onda y una Bal muy cbil, si la superficie es paralela a la dirésti
de propagadin.

La difraccbn ocurre cuando las ondadigticas interaéian con estructuras compara-
bles 0 menores que la longitudiestica de la onda. Estas estructuras reflejan onélais d
les en todas las direcciones (dispérsiipo Rayleigh). La magnitud de lafsd de retorno
procedente de un volumen difusor puede que dependa, o puede que no, de la onientaci
angular a diferencia de la orientaniespecular.

2.5.2. Transductores

Un transductor de ultrasonido genera ondassticas, convirtiendo enday magré-
tica, rmica, o ekctrica a eneli@ me@nica. La écnica nas efectiva para ultrasonidos
médicos usa el efecto piezeéetrico, que fue demostrado por primera vez por Jacques y
Pierre Curie en 1880. Aplicaron una pi@sia un cristal de cuarzo y detectaron una dife-
rencia de potencial entre las caras opuestas del material. damiéscubrieron el efecto
piezoeéctrico inverso y vieron que aplicando un campéectico a traes del cristal, se
induce una deformagh me@nica en el mismo. De esta forma, tenemos un transductor
piezoeéctrico, que convierte unafsa@ ekctrica oscilante en una ondalatica y vice-
versa. Para usosédicos, el material ferroettrico nas usado es el titanato-circonato de
plomo (PZT).

Transconductores de pisbn

El transductor ras simple tiene urinico elemento con forma de pist Suele ser
circular y tiene cierta curvatura para enfocar la ondastica. Este elemento se puede
desplazar mémicamente para recoger la inforntatnecesaria para formar una imagen,

o se puede mantener fijo en el caso de urfilsenidimensional. La ventaja delétodo
meanico es su simplicidad. Las desventajas son el enfoque fijo y la necesidad del equipo
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meanico. Los transductores de @istinico representan una tecnolaga antigua que
no se utiliza en la actualidad. Solamente se pueden encontrar en soatiaasdbppler
gue se utilizan en cierta pruebas de cardi@og

Transductor en arrays circular

Est formado por varios anillos piezé@ekricos conentricos. Estos transductores se
pueden enfocar de formaéelrica, tanto en trasmém como en recepan, desfasando los
pulsos transmitidos por los anillos para la transamisi medianteécnicas de conforma-
cion de haz en recepm. El array se escanea de forma émca para formar la imagen.
Su desventaja sigue siendo la parte amca.

Transconductores en arrays de estadoddido

Es la tecnolot que nas se utiliza en la actualidad. Eimero de elementos activos
que se utiliza para transmitir y recibirfsdes enfocadas eleétricamente es bastante
elevado (entre 48 y 200). Uarray de fasdiene una apertura muy pediee(del orden de
15 mm), por lo que se utiliza para iluminar Gnico punto. Son adecuados para escanear
en ventanas asticas limitadas, como por ejemplo para exploraciones cardiacas. En ellas
el transductor debe escanear aé&wsde una ventana pedisepara evitar las obstrucciones
de costillas y pulmones. Tan@si se utilizan para examinar zonas profundas del abdomen.
Los ultrasonidos no pueden explorar a &sde hueso y aire. Usrray lineal tiene ma-
yores aperturasifiicamente 40 mm o mayores) y mayor cantidad de elementos. Estos
transductores se emplean en gran cantidad de visualizaciones abdominalescaerif
y de zonas pegui@s. Finalmente, erray curvo linealtiene dispuestos los elementos
activos en una superficie convexa, dando lugar a un campo de \Astamho.

2.5.3. Consideraciones Ecamicas

La obtencdbn de indgenes mediante ultrasonidos tiene una serie de ventajaeieon
cas sobre otros @todos de obtengn de indgenes radicas como la tomogriaf compute-
rizada o la resonancia magfica. El sistema es, normalmente, muchasrbarato y no es
necesaria la preparaci espetfica de las instalaciones, como el aislamiento en los rayos-
X'y tomografa, o el campo magatico uniforme necesario para realizar una resonancia
magretica. La mayda de los sistemas de ultrasonidos pueden transporéaiseénte de
un sitio a otro, de forma que un mismo sistema puede ser compartido por varias salas de
exploracon o incluso llevarse a la habitéci de algunos enfermos especialmente graves.

Los gastos en cada exploragison ninimos. Basicamente es necesario utilizar un
gel para acoplar el transductor a la piel del paciente y una cintédde v una pétula
para realizar la grabam. Esto hace que sea el sistema preferido para obteagemes
médicas, siempre que permita obtener unos resultados adecuados. El bajo co&te tambi
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permite que estos sistemas puedan encontrarseir@nasl privadas y ser usado8l®s
ocasionalmente.

2.5.4. Obtencon de imagenes por ultrasonidos: el ruidospeckle

Los tejidos del cuerpo no son hon@tweos y las g&ales que se eran hacia ellos, co-
mo por ejemplo pulsos de sonido de alta frecuencia, son reflejadas y dispersadas por esos
tejidos. La dispers$in de parte de la endegde la sBal incidente hacia otras direcciones
por pequéas pafculas es la causa de que se vea una especie de niebla eratgs im
nes obtenidas, conocida corapeckle Estespecklese manifiesta en la aparici de un
moteado aleatorio en la imagen, que oculta los detalles peguedificulta la detecon
de lesiones bajo contraste. No hay consenso sobre si el mpgakleproporciona o no
informacibn clinicamente relevante. Muchosricos son contrarios a la&schicas de re-
duccibn despeckle Sin embargo, se €8t desarrollando muchaschicas de procesado de
imagen para filtrar edpeckley mejorar la calidad de las iagenes de ultrasonidos para la
detecobn de lesiones de bajo contraste.
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Capitulo 3

Introducci on a la logica borrosa

3.1. Introduccion

3.1.1. Origeny Propsito

Si la lbgica es la ciencia de los principios formales y normativos del razonamiento, la
l6gica borrosa se refiere a los principios formales del razonamiento aproximado, con el
razonamiento preciso considerado como cawité. Su origen fue, a partir de 1965, el
concepto de subconjunto borroso como intento de superar la rigidez deitadsica
de conjuntos para agrupar proposiciones que, por la naturaleza de lo que representan, no
presentan un cambio brusco al anteponerles la ne@gac; es decir, para poder trabajar
maten@ticamente con clases la pertenencia a las cuales es menos unancdess”

0 "no” que una cueshin de grado. Estosonjuntossurgen en el conocimiento cam al
clasificar objetos de un universo conocido que responden a determinada propiedad de
manera que no&o la verifican o no la verifican, sino que la verifican parcialmente en
muchos casos; propiedades que se predican, de los objetos earguastiierto grado.

De hecho, el razonamiento ordinario (y por ende la vida ordinaria) se reasa b
camente sobre tales predicados; es en base a razonandébiles por oposiobn a los
fuertesde las mater@ticas, como se califica a los estudiantes de una clase; como se con-
trola un motor de vapor; como frecuentemente se juzga en los tribunales de justicia; como
se determinan las inversiones katikes; como se efegan los diagasticos nédicos; co-

Mo se avanza en la investiganicientfica; etc. Y, con todo ello, se suele condicionar el
futuro a partir de decisiones de presente, que se toman a partir de conclusiones obtenidas
con premisas que reflejan un conocimiento que es inexacto, incompleto y no totalmente
fiable.

Lo que es el aspecto central de los sistemas dagliad borrosa es que, a diferencia
de los de ladgica chsica, tienen la capacidad de modelar modos de razonamiento no
preciso, que juegan un papel esencial en la notable habilidad humana para tomar decisio-
nes racionales en entornos de incerteza e impéeci$al habilidad depende, a su vez, de

29
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la capacidad humana para inferir respuestas aproximadas a preguntas inexactas, de ma-
nera que al modificarse aumentativamente las premisas, se modifiquen, a veces comple-
tamente, las conclusiones, lo que marca una diferencia fundamental con el razonamiento
deductivo, que conserva las conclusiones al aumentar las premisagidaatiorrosa ana-

liza los nmétodos y principios de razonamiento a partir de proposiciones imprecisas que
relacionan magnitudes y valores lifigticos y cualitativos modelados por conjuntos bo-
rrosos. El elemento primario de kadica borrosa es el lenguaje natural, y sus esquemas de
razonamiento son esquemasrdeonamiento aproximadoon proposiciones imprecisas,
tipicamente de cacter lingiistico, como podean ser las reglas que se obtienen a partir

de la expregin linglistica del conocimiento de un operador humano versado en el control
de un determinado proceso. En sumapigida borrosa, o é&s adecuadamente la teor

de conjuntos borrosos, encuentra sus aplicacio@ssmmportantes en sistemas complejos

gue contienen no linealidades en su forma de operar, y que por étdrssencontrado

una de sus aplicacionesasfructferas en el control de:

= Sistemas demasiado complejos como para ser modelizados congorecisi
= Sistemas con moderadas o significativas no linealidades operacionales.

= Sistemas que tienen incertidumbre tanto en su dedimicomo en sus entradas.

La l6gica borrosa permite representar el conocimiento(coen un lenguaje ma-
tematico especial (el de la tdarde los subconjuntos borrosos y las distribuciones de
posibilidad a ellos asociadas) y, a teavde un alculo Ibgico que flexibiliza la noén
operativa de verdad, vista como un predicado singular, permite efectuar inferencias apro-
ximadas a partir de patrones de razonamiento que reproducen aceptablemente los modos
usuales de razonamiento que son, mayormente, de tip@gidiigp cualitativo y no ne-
cesariamente cuantitativos. Por descontado, con la posibilidad de reintetpretados
resultados finales obtenidos a tawe procesos de naturaleza mattea. Llegar a con-
clusiones razonables a tés/de brmulas es una de las ayudas usuales que nos prestan las
matenaticas.

La légica borrosa eatprestando una valiosa ayuda al avance del conocimiento a
traves, precisamente, de facilitar la escritura de situaciones relacionales que presentan
una vaguedad intnseca. Al respecto de esto, la introdaecde [Trillas92] afirma que a
lo largo del presente siglo se ha ido haciendo cada \&z ¢taro que no hay unaica
l6gica independiente de todo contenido sino que, en cada dominio, haggica ras
adecuada, que existe una interdependencia dglod y de lo fsico, de lo formal y de lo
real. Y, tal vez, una de lasas interesantes aportacionégitas de ladgica borrosa sea
una nueva vigin de la nodn de proposidin no ligada a la idea de Tarski-Wittgenstein de
descomposicin en su forma camica, sino ligada a una base relacional de conocimien-
tos; una nueva vién mas contingente que necesaria, pero que parece la adecuada a las
maneras flexibles del razonamiento domY todo ello, en el fondo, como un intento de
llegar a analizar la vaguedad, un nuevo mundo a matematizar como lo fuera en su mo-
mento el aalisis de las figuras planas antes de Euclides, la resistencia de materiales antes
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de Galileo, la cala de graves antes de Newton y el azar antes de Laplace y Gauss. Es la
linea de siempre; la de que la ma#gita surge del estudite las reglas para escudtar

la naturaleza y llegar a conocer todo lo que existe, todo misterio y todo sealadecir

del antiguo Papiro Rhind.

En todo caso (y aunque rastreando en los libros pueden encontrarse antecedentes de
estas ideas) labica borrosa es muy joven. Si la introduatide la idea de subconjunto
borroso por Lotfi A. Zadeh es de 1965, las primeras ideas propiamenétoddoddgico
son de alrededor de 1975 con las primeras aplicaciones al control de procesos. Y no es
sorprendente, desps de lo dicho, que ya en lofi@gs 80 hayan aparecido las primeras
realidades del aculo electonico borroso. Lo que ya esas sorprendente es que, en
tan poco tiempo, tales ideastecas hayan dado lugar a una tecn@ogmergente con
interesantes productos en el mercado de gran consuimioofsen da son muchas las
aplicaciones tanto industriales como desticas que hacen uso de este paradigma. Raras
veces las mismas personas que originan las nuevaade®n los productos tecraglicos
generados en base a ellas; desde este punto de viétfida borrosa ya es un femeno
digno de estudio.

3.1.2. Logica Borrosay Lenguaje Natural

Una de las formas de represenéarilel conocimiento es utilizar reglas de demisilel
tipo; “Si ... (condicbn) ... entonces ... (deatsi)”. Pero generalmente, el conocimiento de
un experto (o la informadin que se obtiene de un proceso) se explica mediante conceptos
imprecisos e implica operaciones y decisiones no bien definidas o concretas.

La teoiia de conjuntos difusos fue introducida como un mecanismo de repreéantaci
de la vaguedad e impreadisi de los conceptos empleados en el lenguaje natural. Expresio-
nes del tipaese hombre es alto voy a tardar un ratason habituales en nuestro lenguaje.
Sin embargo no esatil precisar ga entendemos pa@ilto o un rato. Los conjuntos bo-
rrosos representan en cierta maneedores linglisticosde una determinada magnitud.
Surge asel concepto devariable linglistica, como aquella variable que toma valores
linguisticos por ejemplo, altura = “muy alto”, “bajo”, etc, frente a la variable rauioa
que $lo admite valores concretos, como altura = 1.85, 1.73, etc.

Un ejemplo de 6mo nuestro pensamiento es borroso por naturalezaastala pre-
misaSi hace mucho calor baja un poco la calefdmti¢, Clanto esmucho calo? ¢,20C,
30°C, 40°? Y por otra parte ¢@nto esun poc@ Sin embargo los seres humanos no en-
contramos dificultades en razonar con estos conceptos imprecisos, cualquiera de nosotros
sabia “procesar” esa instrudm y llevarla a cabo.

Un interesante estudio sobre la re@acentre logica y Linglistica aparece en [Trillas92]
en el cafitulo sobrelLbdgica y Linglisticadel profesor A. Sobrino.
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3.1.3. Aplicaciones de ladgica Borrosa

Algunos de los campos en los que se ha aplicadod&h borrosa coaxito son:

= Aplicaciones de control: control de aeronaves (Rockwell Corp.), operaciones en
el metro de Sendai (Hitachi), control de cruceros (Nissan), tranemégitonatica
(Nissan, Subaru), modelos de coches autoaparcables (Universidadtgcaale
Tokio) y aterrizajes deapsulas espaciales (NASA).

= Aplicaciones de planificadh y optimizacdon: programadn de ascensores (Hita-
chi, Fujitech, Mitsubisi) y aalisis del mercado de stocks (Yamaichi Securities).

= Analisis de la skal para sintonizado e interpretani ajuste de la imagen de la TV
(Sony), reconocimiento de escritura manuscrita (Sony Palm Top), autofocus para
videoémaras (Sanyo/Fisher, Canon) y estabilizadores de imageniee (Mats-
hushita/Panasonic).

En [Reyero95] se nos cita tan@ni distintos campos de aplicani como podan ser el
Control de sistemas, el Modelado, Sistemas de Inforbmeleiteligente, Reconocimiento
de Formas, Tratamiento de f&#, Analisis de decisiones, Sistemas de eifos Inteli-
gentes, etc.

3.2. Conceptos Bsicos y Terminoloda

En esta secbn se realiza una introducei en la que se glosen los conceptos princi-
pales necesarios a la hora de trabajar con sistemas borrosos.

L 6gica borrosa Se denomindbgica borrosaa los mecanismos de inferencia basados
en reglas que emplea@rtinos linglisticos representados por conjuntos borrosos.
Los conjuntos borrosos son capaces de captar paissnos la vaguedad litigstica
de palabras y frases cémmente aceptadas. Dado un conjunto de reglas que rela-
cionan una serie de variables y dado un conjunto de valores iniciales (en general
expresados como conjuntos borrosos) de algunas de estas variables, el objetivo de
estos mecanismos de inferencia es deducir el valor(expresado en forma de conjunto
borroso) del resto de las variables.

Crisp Set (Conjunto Césicg Se dice que un conjunt®es uncrisp setsi los elementos
de un conjunto univers&@ o bien pertenecen A o no pertenecen. Por lo tanto, el
terminocrisp (en ingEscrujientd se usa en la te@ de conjuntos borrosos para
referirnos a los conjuntosasicos. (Generalmente, se utiliza@iminocrisp como
opuesto duzzycuando se habla de conjuntos y otros conceptos en los que resulte
apropiado).
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Fuzzy Set (Conjunto Borrosd Se dice que un conjuntd es borroso si sus elementos
pertenecen al con un ciertgrado de pertenencidado. El grado de pertenencia es
una funcén cuyos valores emh ipicamente entre 0y 1. Cuanto mayor es el valor,
mayor es el grado de pertenencia de un elemento a ese conjunto.

Un conjuntocrispes, por lo tanto, un conjunto borroso cuya fumcde pertenencia
solo puede tomar los valord®, 1}. (Es decir, 0 pertenece, 0 no pertenece).

Un ejemplo chsico es el ejemplo de las edades. Queremos dividir a la poblaci
entre gente joven y gente que ya no es joven. Podemos decidir que hasta los 20
afios una persona es joven. Pero alguien que tiené@®yl da no se aleja mucho

de la que tiene 20f@s menos 1id. Por lo tanto, se puede hacer una donsiue

no sea tan dstica. Usando conjuntos borrosos se paticir que hasta 2@ias es
joveny a partir de 40 ya no es joven.

El grado de pertenencia de un elemento al conjsetgovenes 1 de 0 a 20f#s,
es 0 para los mayores de 4008 y toma valores intermedios para las edades entre
20y 40 dios.

Por lo tanto, un conjunto borroso definido en un univéysee caracteriza por una
funcion de pertenencigis (X) que toma valores en el intervald, 1]. Esta funabn

de pertenencia es la que da una medida del grado de pertenencia anteriormente
citado, de un elemento dentro de un conjunto.

HE (X) : X — [0, 1] (3.1)

En la lbgica borrosa, un elemento puede perteneceas ae un conjunto. En el
ejemplo citado antes, se paaeiadir un conjunto que fueggersonas adulta€ste
conjunto toma valor 0 hasta 2@@s, valor 1 a partir de 40 y valores intermedios
entre 20 y 40. Un elementode 28 d@os pertenecé a los dos conjuntos, con un
nivel de pertenencia distinto de 0 y de unos en ambos casos, y a la vez distintos
entre §.

NUmero Fuzzy Los nimeros borrosos surgen como un intento de introducir vaguedad
en los rumeros reales. Unimero borroso es un conjunto borro&alefinido en
una recta redll. De otra forma se puede decir que es un conjunto borroso cuyos
elementos soniimeros reales.

Fuzzyfication y Defuzzification (borrosificacbn y desborrosificadin) Procesos que con-
vierten una medida crisp en un conjunto borroso, y proceso que convierten con-
juntos borrosos en variables crisp, respectivamente. Se han desarrollado muchas
técnicas con este propito.

Variable Ling Uistica es una variable cuyos valores sammerosborrosos el significado
de los cuales son conceptos copsguéio, mediano, grandé&e denomingariable
lingUisticaa una variable cuyos valores pueden expresarsergrirtos del lenguaje
natural. Cada una de estas palabrasminos se conocen conetiqueta lingiistica
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y se representa por medio de un conjunto borroso definido sobre el universo de
discurso de la variable. Por ejemplo, la temperatura del cuerpo humano puede ser
catalogada comthaja’, ‘normal’, ‘alta’ 0 ‘muy alta’. Cada uno de estog8rminos

es una etiqueta lingstica que puede definirse como un conjunto borroso
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Figura 3.1: El concepto de una variable liiigfica (en este casemejanza

Modificadores Linguisticos (o Linguistic Hedgels son modificadores de los valores de
una variable lingistica. Por lo tanto, uhedgeda lugar a un nuevo conjunto borroso
con una fundin de pertenencia distinta. Ejemplos de estos modificadoresiggn
ligeramenteetc.

3.3. Diferencia entre Logica Borrosa y Chsica

Antes de entrar a fondo en ladica borrosa, se mostéalas principales diferencias
gue existen entre l@gica borrosa y ladgica chsica.

La légica borrosa, como su nombre indica, esdlgida que soporta modos de razo-
namiento que tienen &s de aproximados que de exactos. La importancia degiad
borrosa se deriva del hecho de que la meyde los modos del razonamiento humano
(y especialmente el razonamiento de sentido (a@rson aproximados por naturaleza.

Es importante notar que, a pesar de su omnipresencia, el razonamiento aproximado sale
fuera extensamente del alcance dégida chsica porque es una tradioi profundamente
enraizada en ladhica ocuparse de los modos de razonamient@|y @ge los modos de
razonamiento, a los que se les puede aplicalisia y formulacdbn precisas.

Algunas de las caracfeticas esenciales de lagica borrosa e&h relacionadas con
lo siguiente [Trillas92]:
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En Ibgica borrosa, el razonamiento exacto se visualiza como un tage Hel
razonamiento aproximado.

En Ibgica borrosa, todo es cuéstide grado.
Cualquier sistemadlgico puede hacerse borroso.

En Ibgica borrosa, el conocimiento se interpreta como un conjunto de acotaciones
borrosas élsticas o similar, sobre un conjunto de variables.

La inferencia se visualiza como la propagecde acotacionesasdticas.

Las diferencias principales entre éajica borrosay ladgica chsica son las siguientes:

Verd

ad: Ensistemadigicos bivalentes, la asedti de verdad puede tomar solamente dos
valores: verdadero o falso. En sistemas multivaluados, la verdad de una pi@posici
puede ser un elemento de:

1. Un conjunto finito,
2. unintervalo tal como [0, 1], o
3. unalgebra de Boole.

En l6gica borrosa, el valor de verdad de una proposigiuede ser un subconjunto
borroso de un conjunto parcialmente ordenado, pero generalmente se asume que es
un subconjunto del intervalo [0,1] 0,88 sencillamente un punto en ese intervalo.

Los a$ llamados valores lingsticos de verdad expresados como verdadero, muy

verdadero, no muy verdadero, etc., se interpretan como etiquetas de subconjuntos
borrosos del intervalo unidad.

Predicados: En sistemas bivalentes, los predicados stidas, por ejemplomortal, par,

mayor queEn logica borrosa los predicados son borrosos, por ejerafitm:enfer-
mo, pronto, veloz, mucho mayor qudbtese que la may@ de los predicados en
lenguaje natural son &s frecuentemente borrosos qugdos.

Modificadores de predicados: En sistemas élsicos, elinico modificador de predicados

Cuan

ampliamente usado es la nedgaginot En logica fuzzy, existe una variedad de
modificadores de predicados quelectomo separadores, por ejempiay, nas

0 menos, bastante,an bien, extremadamenttales modificaciones de predicados
juegan un papel esencial en la gengraale valores de una variable liiigtica, por
ejemplo:muy joven, no muy joven,as 0 menos joveretc.

tificadores: En los sistemashicos chsicos élo existen dos cuantificadorasi-
versal y existenciad.a logica borrosa admite, ad@s, una amplia variedad de
cuantificadores borrosos, como, por ejemplacos, muchos, normalmente, la ma-
yoria de, casi siempre, frecuentemente, alrededor de cigiwo En bgica borrosa

un cuantificador borroso se interpreta como amero borroso 0 una propoéci
borrosa.



36 CAPITULO 3. INTRODUCCION A LA LOGICA BORROSA

Probabilidades: En los sistemasolgicos chsicos, la probabilidad se etual nunérica-
mente o por un intervalo. Erddicafuzzy existe la opdn adicional de emplear
probabilidades borrosasas generales o lirifisticas, como, por ejemplapropia-
do, inapropiado, muy apropiado, unos 0,8, aktc. Tales probabilidades se pueden
interpretar como iimeros borrosos que pueden ser manipulados mediant@gritm
ca borrosa.

Ademas de las probabilidades fuzzy, tajica borrosa hace posible operar con even-
tos borrosos. Un ejemplo de un evento borrosonegiana seé un da calurosq
dondecalurosoes un predicado borroso. La probabilidad de un evento fuzzy puede
ser un fumero concreto o borroso.

Posibilidades: En contraste con ldbica modal dsica, el concepto de posibilidad en
l6gica borrosa es gradual en vez de bivalente. Adgnnomo en el caso de las
probabilidades, las posibilidades pueden ser tratadas como variabléstloas
con valores tales comuosible, bastante posible, casi imposild¢c. Tales valores
se pueden interpretar como etiquetas de subconjuntos fuzzy.

Es importante observar que en todos los ejemplo$giea borrosa sef@den opciones

a las que tienen los sistemagicos chsicos. En este sentido, fagica borrosa se puede
considerar como una exteanide estos sistemas, en vez de como un sistema de razona-
miento que entra en conflicto con los sistemasicios.

3.4. Conjuntos Borrosos (Fuzzy Sets)

3.4.1. Introduccion. Sistemas lbgicos

El Calculo Proposicional [Reyero95] trata de las combinaciones de varidlgjiess
en proposiciones arbitrarias que representan a su vez variapiead. Eisicamente estas
proposiciones represengar unas reglas hesticas de decién. Los elementosadsicos
para la construcon del @lculo proposicional son lasentenciag/ conectivos dgicos
mediante los cuales se pueden interrelacionar varias sentencias para constituiastras m
complejas.

Una vez construido el &culo Proposicional, la verdad o falsedad de una sentencia
compuesta puede determinarse a partir de la verdad o falsedad de sus sentencias com-
ponentes, siempre qustas se hayan construido de acuerdo coraleuto operacional
establecido.

Las diferentesdgicas como bases para el razonamiento pueden distinguirse esencial-
mente por tres caracisticas concretas:

= Valores de Verdad.

= Vocabulario (Operadoreégjicos, p.e. AND, OR, etc.).
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» Procedimiento de Inferencia o Razonamiento.

En Logica Booleana (bgica “Clasica” o Logica Bivaluada), los valores de verdad pueden
ser 0 (FALSO) 1 (VERDADERO) y los operadores se definen por medio de “tablas de
verdad”perfectamente determinadas.

Laintroduccon de nuevos valores de verdad (p.e., tri-valuada, tetra-valuada, n-valuada
o incluso valuada continuamente) dio lugar a la apami@n los &os 1920 de diversos
sistemas de dgica Multivaluada, pero cuyo desarrollo no pae lo puramente acathi-
co.

La Logica Borrosa, que hoy enalse encuentra en constante evdacinacd en los
ahos 1960 como ladigica del razonamiento aproximado, y en ese sentiddaposhsi-
derarse una exter@si de la logica Multivaluada. La situaocn actual es que ladgica
Borrosa est relacionada y fundamentada en unaitede los Conjuntos Borrosos (t&or
de clases cuyo$hites no son estrictos), en ese sentido, el grado de pertenencia de un ele-
mento respecto a un conjunto va a venir determinado por ungfudei pertenencia, que
puede tomar todos los valores reales comprendidos en el intervalo [0,1]; no obstante, la
mayor parte de las aplicaciones de fagica Borrosa contiene conceptos que no son parte
de la bgica multivaluada, como: variable lidigtica, forma cabnica, razonamiento in-
terpolativo, modificadores predicativos, cuantifiéacborrosa, probabilidades borrosas,
etc. Ahora bien, no es nuestro irgsrdescribir las itiples posibilidades que nos ofre-
ce la Teora de los Conjuntos Borrosos como: los grafos borrosos, la toolmgrosa,
la programa@n matenatica borrosa, y un largo détera que actualmente es motivo de
investigacdn; nosotros nos ééremos a los conceptosbicos de la Tedas de Conjuntos
Borrosos, para lo que utilizaremos en sus conceptas @ementales ciertas andkg
con la Teora Clasica de Conjuntos.

Los operadores que van a aparecer égita Borrosa (AND, OR, etc.) se definen
tambien usando tablas de verdad, pero mediante un “principio de extéper el clal
gran parte del aparato matatito chsico existente puede ser adaptado a la maniguiaci
de los conjuntos borrosos.

Quizas la opera¢in mas importante para el desarrollo y créscide Reglas égicas
es la “Implicacon”, simbolizada por que representa el “Entonces” de las reglasstieur
cas (“Si (... ) Entonces¢)(...)"). En la Logica Borrosa hay muchas maneras por las que
puede definirse la implica@n. La elecddn de una “fundn implicacbn” que represente
analticamente dicha operdmi va a reflejar de alguna forma cierto criterio intuitivo.

La Gltima caractdstica de los sistemaédicos es el procedimiento de razonamiento,
gue permite inferir resultadoédicos a partir de una serie de antecedentes. Generalmente,
el razonamientadgico se basa en silogismos, en los que los antecedentes son por un lado
las proposiciones condicionales (nuestras reglas), y las observaciones presentes por otro
(se@an las premisas de cada regla).
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3.4.2. Revisbn de la Teofia Clasica de Conjuntos: Logica Clasica

Antes de abordar el estudio de la Taotle Conjuntos Borrosos enunciada por Zadeh,
se recorda@n algunos de los conceptoadicos de la Teta Clasica, con el objeto de
alcanzar una mayor compreaside ambas.

Para mayor simplicidad en la expos$inj consideraremos que ya son conocidas las
nociones de conjunto y elemento.

Conjuntos y Predicados Césicos

SeaX un universo de discurso del cual cualquier conjuks subconjunto, esto es:
AC X,VA (3.2)

En teofa clasica de conjuntos cualquier elemertperteneciente X pertenece o no,
pertenece al subconjun®d de manera clara e inetywca, sin que exista ninguna otra
posibilidad al margen de estas dos.

La pertenencia o no de un elemento arbitrareoun subconjunté viene dada en la
mayoiia de los casos por la verificati o no de un predicado que caracterizA y da
lugar a una bipartién del universo de discurst.

Por ejemplo, seX el universo de discurso formado por todos s del mundo. Se
define el conjunt@ como aquel que esformado por todos aquellos elementosidgue
verifiquen el predicadoX'fluye por Europa”. Por citar algunos ejemplos ilustrativos:

"Send € A
"Nilo” € A (3.3)
"Ebro’ € A

Debemos hacer notar que ha sido posible dar una déiimatasica del conjunté porque
su correspondiente predicado permite la bipatiael univers.

Funcion de pertenencia

El concepto de pertenencia o0 no de un elemento a un conjupteede expresarse
numéricamente mediante la furdci de pertenencia, tan@i llamada a veces furiei de
verdad o fundn caractdstica. Esta funéin asigna a cada elememtalel universo de
discurso un @ito binario (16 0) sedin x pertenezca o no al conjunto

ba: X — {0,1} uA(X):{ é: i;ﬁ (3.4)

Cualquier conjuntd® c X se puede definir por los pares que forman cada elenxeed
universo y su fundn de pertenencia, expéwlose de la siguiente forma:

A= {(x%Ha(¥)/x € X} (3.5)
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Por ejemplo, el conjunté = {3,4,5,6,7,8,9,1pse puede representar por su fumcca-
racteistica

_ [ 1 para xe {3,4,5,6,7,8,9,10}
Ha(X) _{ 0 de otro modo

La importancia de esta furm va a ser especialmente relevante a la hora de estudiar la
teofia de conjuntos borrosos.

(3.6)

Operaciones entre Conjuntos

Dados dos conjuntos cualesquigkay B incluidos enX es posible definir nuevos
conjuntos a partir de ellos o, lo que es lo mismo, es posible operar con ellos. A continua-
cion se describen las operacion@sisas entre conjuntos:

1. Intersecdn: se denota pdkNBYy se define como el conjunto formado por aquellos
elementos d&X que pertenecenAy aB simultaneamente:

Xxe ANB si xe Ay xeB (3.7)

La funcion de pertenencia correspondiente es:
Hana(X) = min(pa(X), be(X)) (3.8)

2. Union: Es el conjunto formado por aquellos elementos que pertenesea per-
tenecen @, 0 bien a ambos simdheamente. Se denota @r)B y su funcbn de
pertenencia es, evidentemente:

Hays(X) = maxpa(X), be(X)) (3.9)

3. Complemento: El complementario ese denota poh, y est formado por todos
los elementos d¥ que no pertenecenfa(operador unario).

XEA si x¢ A
() = 1— pa(x) (3.10)

Propiedades de los conjuntos élsicos

Las operaciones entre conjuntodsitos presentan ciertas leyes y propiedades:

1. Propiedad conmutativa
AUB=BUA

ARB = BOA (3.11)
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2. Propiedad asociativa
(AUB)UC = AU(BUC) (3.12)
(ANB)NC=AN(BNC) '

3. Leyes de idempotencia

ﬁHﬁzﬁ (3.13)
4. Leyes de absor@n
i
5. Propiedad distributiva
AU(BNC) = (AUB)N(AUC) (3.15)
AN(BUC) = (ANB)U(ANC)
6. Propiedades de absdrniporSy 0
ﬁHg:K (3.16)
7. Propiedades de identidad
QHQZQ (3.17)
8. Involucibn del complemento _
A=A (3.18)
9. Leyes de Morgan -
%%gzﬁgg (3.19)
10. Leyes complementarias
AUA=X (principio del tercero excluido) (3.20)

ANA=0 (principio de no contradicon)

L ogica Clasica: Operadores y Procedimientos de Inferencia

El razonamiento en dgica Chsica se realiza ség dos esquemas de inferencia co-
nocidos como “modus ponens”’(MP) y “modus toliens”(MT). El primero de ellos es el
fundamento del procedimiento de encadenamiento hacia adelante, mientras que el segun-
do se puede identificar con el encadenamiento hada.atr
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Antecedente: X es A
Regla: SLX esA, entonceg) esB
Consecuente: 9" es B

Antecedente: 9" noes B
Regla: SlX esA, entonce®) esB
Consecuente: X noes A

En “razonamiento ésico”se compara el antecedente, fruto de la obsémwacon el
condicional de la regla. En caso de verificagsgelltimo se infiere de manera inmediata
el correspondiente consecuente. La verifioadia de ser exacta, pues de lo contrario la
regla en cueshin no sea utilizable y no podremos efectuar razonamiento alguno.

Los operadores y conectivagjicos quedan definidos mediante tablas de verdad, p.ej.

A B|AND OR A—B
1 1)1 1 1
1 0|0 1 0
0 1|0 1 1
0O 0|0 0 1

Una realizadn funcional chsica de estos operadores, a la vista de las tablas, sugiere
representaciones del tipo,

AND — min(A,B), AxB, etc
OR — maxA,B), A+B—AxB etc (3.21)
etc..

3.4.3. Extensbn a Conjuntos Borrosos

En el apartado (3.4.1) se ha vistineo la mayoia de las veces los conjuntogsicos
se definen mediante un predicado que da lugar a una clara bipartiel universo de
discursoX. Sin embargo, el razonamiento humano utiliza frecuentemente predicados de
los cuales no resulta esa bipaidici Son los denominadgsedicados vagos

Siguiendo con el universo de discurso anterior, el formado por todomkdel mun-
do, se puede definir & el conjuntoB como ageél formado por losios “largos”.

Por supuesto, es imposible daBaina definicbn clasica, ya que su correspondiente
predicado no divide el univers¢en dos partes claramente diferenciadas. No resulta nada
facil afirmar con rotundidad que uiores “largo” o no lo es. El problema paddresolverse
en parte considerando que lio es “largo” cuando su longitud supera cierto umbral fijado
de antemano. Decimos que el problema talo se resuelve en parte, y de manera no muy
convincente, por dos motivos: de una parte el umbral mencionado se establece de una
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manera arbitraria, y por otro lado paadarse el caso de que ddss de longitudes muy
diferentes fuesen considerados ambos como “largos”. Evidentemente, el concepto “largo”
ad definido nos dda una informad@n muy pobre sobre la longitud débren cuestin.

La manera ras apropiada de dar soloai a este problema es considerar que la per-
tenencia o no pertenencia de un elementd conjuntoB no es absoluta sino gradual.
En definitiva, definiremo8 como un conjunto borrosduzzy set Su funcén de perte-
nencia ya no adoptarvalores en el conjunto discref6,1}, sino en el intervalo cerrado
[0,1]. Desde este nuevo punto de vista resulta obvio que los conjuntos borrosos son una
generaliza®n de los conjuntos akicos.

Mediante notadin matenatica se define un conjunto borraA@omo:

A= {(xHa(X))/xe X} (3.22)

Funcion de Pertenencia

La funcion caractéstica es remplazada por ufumcion de pertenencigue se define
Ha i X — [0, 1] (3.23)

de tal modo queia(x) € [0,1] es el grado con el que un elemente (siento S el universo

del discurso) pertenece al conjunto borroso A. Cuandg(x) = 0 el elemento no perte-

nece al conjunto y cuandoua(X) = 1 pertenece totalmente. La forma de la famcde
pertenencia tiene una cierta componesubjetiva frente a la formaigida (objetiva) de

las funciones caractisticas de ladgica chsica. En fundn de la aplicadén de los con-

juntos o de los conceptos representados por ellos, estas funciones pueden adquirir muy

4 — N
/N h n\\ /i %
VA /1 | B 4
7 /1 A / ! \\
/! [ R
/ A [ P l»b—\«
S . - \ N
it b ¢ a2 b ¢ d a
(@) (b) (c)
\\ ! l
N
\_!\ {
l‘\
|
N
£ TNy
a4 a a
(d) G ®

Figura 3.2: Funciones utilizadas habitualmente como funciones de pertenencia y sus
palametros: (a) triangular; (b) trapezoidal; (c) campaniforme; (d) sigmoidal; (e) rectangu-
lar; (f) delta.
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diversas formas, y muchas veces pueden ser elegidas con un amplio grado de libertad por
parte del “dis@ador”, por lo que en la pctica puede traducirse como la posibilidad de
incluir cierto conocimiento experto. Aunque las funciones de pertenencia pueden tener
cualquier forma, generalmente y por razonescpcas se suelen definir afimamente,

de manera quebt$o sea necesario especificar el valor de alguno de ld@npgtros para
determinar la fun@n. Algunas de las formasan utilizadas son funciones triangulares,
trapezoidales, campaniformes o sigmoidales como muestra la Fig. (3.2).

La Fig. (3.3) muestra algunos conjuntos borrosos definidos en el universo de discurso
Edad. El conjunto borroso “Joven” representa el grado de pertenencia respecéorad-par
tro juventud que tendan los individuos de cada edad. Dicho de otra manera, el conjunto
expresa la posibilidad de que un individuo sea caracterizado como “Joven”. Un conjun-
to borroso poda ser considerado una distribaoide posibilidad, que es difete a una
distribucbn de probabilidad.

™,

JOWVEM LADLIRO W1IEID

AN

aQ 1a 4] 30 40 50 [=]4] TO g0 Q0 100

Figura 3.3: Ejemplo de conjuntos borrosos

Se puede ver que los conjuntos borrosos de la Fig. (3.3) se superponen, entonces un
individuo x, podfa tener un grado de pertenencia en dos conjuntos: “Joven” y “Maduro”,
indicando que posee cualidades asociadas con ambos conjuntos, el grado de pertenencia
dex enA, como ya hemos $alado anteriormente se representaygafx). El conjunto
borrosoA es la undn de los grados de pertenencia para todos los puntos en el universo de
discursoX, que tambén puede expresarse como:

_ [ R
A_/X . (3.24)

Bajo la notaddn de los conjuntos borros@s (x)/x es un elemento del conjunta La
operacdn [, representa la udn de los elementos borrosps(x)/x. Los universos de
discurso con elementos discretos utilizan lgsl®los “+” y “$" para representar la
operacbn unbn.

Suele ser conveniente definir un conjunto borroso con la ayuda de afyomald, de
tal manera que, por ejemplo, el conjunto “Joven” pader:

45 X

25
Joven= / 1+ (2,25— ) (3.25)
0 25 20
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Construccion de Un Conjunto Borroso

En las asignaciones dgados de pertenenciass decir en la constru@si de un con-
junto borroso que modelice un predicado vago, se pueden distinguir, claramente, algunos
procedimientositiles:

= Proceso individual o colectivo de asignaidirecta. Es el caso de evaluaciones
curriculares, valoraciones de precios, etc., que pueden basarse en progesns m
menos complicados, pero que no se hacenieixps en el momento de la asigna-
cion. Este tipo de asignaciones han sido estudiadas por Zysno, Norwich y Turksen.

= Procesos estagticos o probabisticos. Corresponden a los procedimientésiclos
frecuenciales de distribucionegafiable aleatoria, fundn de densidad, fun@n
de distribucon, etc.). A partir de las frecuencias de las respuestas dadas por una
muestra de una poblaxi que opina sobre la idoneidad de los elementos del univer-
so considerado para ser representativos del predicado vago, se va construyendo el
conjunto borroso. En algunos casos ksnicas de simulagn, la teora de juegos,
las utilidades, etc., pueden ayudar a realizar estas construcciones frecuenciales.

= Procesos de afisis de alternativas. Un caso particularmente interesante es el de la
teofia de los procesos j@rquicos anaficos de T.L. Saaty, que constituye un bello
ejemplo de 6mo establecer un modelo razonablgtypara tratar problemas de to-
ma de decisiones, establecimiento de medidas, control, jerarqanzaprotocolos.
Esta teola usa comoécnicas mateaticas esenciales las dfgebra lineal, valores
propios de matrices, grafos, utilidades, etc. El propio Saaty ha propuesto construc-
ciones de conjuntos borrosos contrastala@dcepresentatividadle los elementos
del universo respecto de otros elementos alternativos.

= Procesos de medim directa o indirecta. Basados en magnitudes elementales o
derivadas y en general objetivables. Tal es el caso de muchos ejempldxiaatm
0 geongtricos, donde combinando divisores, ladognutros, etc., pueden cons-
truirse conjuntos borrosos que representen a predicados vagos talesiooero
grande, rechngulo alargado, curva chatatc.

= Proceso de Zhang.

Operaciones entre Conjuntos Borrosos

Las tres operacionesbicas definidas sobre los conjuntassatos (complemento, in-
troduccbn y unbn) pueden ser generalizadas a los conjuntos borrosos de diversas formas.
Dentro de la teda de los conjuntos borrosos tiene especial relevancia la que hace uso de
operaciones conocidas coraperaciones eandar(Fig. (3.4), definidas como:

Hans(X) = min(pa(x), ks(x))

Hays(X) = maxa(x),Ms(x)) (3.26)
Ka(X) = 1-pa(X)
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No obstante, al contrario que pasa con los conjunt@asiabs,esta no es lanica forma

posible de definir estas operaciones; diferentes funciones pueden ser apropiadas para re-
presentarlas en diferentes contextos. Por lo tantodlwdas funciones de pertenencia de

los conjuntos borrosos van a ser dependientes del contexto sin@tadeias operacio-

nes sobre dichos conjuntos [Klir95].

LITI0 INTERSECCLOMN . COMPLEMENTO
A B 7 ¥

Figura 3.4: OperacionesaBicas entre conjuntos borrosos. Defimcesandar

Interseccion borrosa: t-norma

Una norma triangular o t-norma es una apliéadi: [0, 1] x [0,1] — [0, 1] que veri-
fica las siguientes propiedades:

1. Es no decreciente en cada argumento:
six<yyw < zentonces(x,w) <t(y,2z)
2. Conmutatividad:

t(x,y) =t(y,x), ¥x,y € [0,1] (3.27)

3. Asociatividad

t(t(x,y),2) =t(xt(y,2)), ¥x,y,z€ [0,1] (3.28)

4. Se satisfacen las condiciones de contorno:
t(x,0) =0, t(x,1) =x, Vx,ye€ [0,1] (3.29)

Las t-normas se utilizan para expresar la interggcentre conjuntos borrosos:
Hane(X) =t(Ka(X), Ha(X)) (3.30)

Algunos ejemplos de t-normas se recogen en la tabla (3.1)
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Nombre Definicion Representadin
Minimo t(x,y) = min(x,y)

Producto acotadq

D

t(x,y) = max0,x+y—1)

Producto

Producto dastico

min

(k) ={ g

(x,y) si maxxy)=1
en cualquier otro caso

Cuadro 3.1: T-normas

Union borrosa: t-conorma

Una conorma triangular, tan#m llamada t-conorma o s-norma, es una apl@aci

s:[0,1] x [0,1] — [0,1] que satisface los siguientes requisitos:

1. sesnodecreciente en cada argumento.

2. Conmutatividad.

w

Asociatividad.

4. Condiciones de contorno:

Las s-normas expresan normalmente el operad@nuni

s(x,0) =x §x,1) =1 Vx e [0,1]

Hays(X) = t(Ha(x), Ms(X))

Algunos ejemplos ser recogen en la tabla (3.2)

(3.31)

(3.32)
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Nombre Definicion Representadn
Maximo s(x,y) = maxx,y) SNLLLLLLELE
Suma acotada s(x,y) = min(1,x+y) i tewweaws

Suma algebraici

555

S(X,y) = X4y —xAy

maxx,y) si min(x,y) =0
1 en cualquier otro caso

Suma dastica | sy(X,y) = {

Cuadro 3.2: S-normas

Complemento borroso

Dado un conjunto borrosa, se define el complemento como el conjunto borraso
cuya funcdn de pertenencia viene dada por la exyinesi

Ha(X) = C(lg), VxeU (3.33)

dondeC(x) esC-norma y como tal, es un funbin que cumple las siguientes propiedades:

1. Condiciones de contorno
C(0)=1,C(1)=0. (3.34)

2. Condicbn de no incremento: para todgb € [0,1], sia < b, entonce€(a) > C(b)

Como en los casos anteriores, existen muchas funciones que cumplen estas propiedades
y que, por tanto, pueden ser utilizadas para representar el complemento de un conjunto
borroso.

Relacion entre operaciones borrosas

Dadas una t-norma y una s-norma cualesquiera resudiecbmprobar que estas fun-
ciones estn acotadas por las funcionegximo y ninimo:
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tw(X,Y) <t(X%y) <min(x,y) <maxxy) <s(xy) <sw(xy), ¥xy€[0,1]  (3.35)

Una determinada eledni de los operadores wm, intersec@n y complemento pueden
verificar las leyes de Morgan generalizadas:

C(t(x,y)) = s(C(x),C(y))
C(s(x,y)) = t(C(x),C(y)) (3.36)

En este caso se dice que las t-norma y la t-conorma son duales respecto al complemento
borroso. En general, dada una fumtide complemento se puede asociar una t-norma a
cada s-norma (y viceversa).

S(x,y)=1-t(1—-x,1—vy) (3.37)

t(xy)=1—s(1—x,1-y) (3.38)

No todas las t-normas y t-conormas van a ser duales ni van a ser distributivas.

3.4.4. Propiedades de los Conjuntos Borrosos

Las leyes y propiedades que &aghemos visto cumplen los conjuntosigicos no
siempre se cumplen en el caso de los conjuntos borrosos. Veamosamaalés una por
una, g leyes verifican los conjuntos borrosos yalas no:

1. Propiedad conmutativa: siempre se verifica, debido a que las t-normas y las s-
normas son conmutativas por defiici

2. Propiedad asociativa: tan@ni se verifica puesto que las t-normas y las s-normas
tambEn son asociativas.

3. Leyes de idempotencia: se cumplen si elegimosialmo y el naximo como o-
peradores para la intersegniy la unbn respectivamente. Pero si escogemos por
ejemplo el producto algebraico y la suma algebraica, ya no se cumplen.

4. Leyes de absor@n: tambén se cumplen si elegimos el parmmo-maximo. Con
otras normas no ocurre lo mismo.

5. Propiedad distributivo: tamém se cumple para elimmo y el naximo, pero no
ad para otras normas.

6. Propiedades del menor y mayor.- siempre se cumplen debiddtara propiedad
de las t-normas y s-normas.
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7. Involucibn del complemento: es cierta si definimagx)=1 - pya(X), ya que enton-
ces:

Mr=1-pa(X) = 1— (1 pz(x) = Px(¥) (3.39)

8. Leyesde De Morgan: se garantiza su cumplimiento si la t-normay s-norma elegidas
se derivan la una de la otra. Es decix{f{=1-s(1-x, 1-y).

9. Leyes complementi@s: en general no se cumplen. Es @sifa consecuenciaas
clara de introducir el concepto de borrosidad en los conjuntos.

Se puede comprobaadiimente que en el caso de que los conjuntos séaitok (fundn
de pertenencia restringida &0Ql) las diferencias entre las diversas normas desaparecen,
convirtiéndose en los operadores interséogi unibn clasicos.

Algunos autores tticos de la Teda de Conjuntos Borrosos achacaésda el hecho
de que exista arbitrariedad a la hora de elegir los operadores @e eimtersecén. No
obstante, esto que parece un inconveniente puede ser por otro lado una ventaja, ya que
nos permite una gran flexibilidad a la hora de abordar distintos problemas que involucren
conceptos vagos. Si queremos que se nos mantengan a toda costa ciertas propiedades de
los conjuntos dsicas, podemos elegir a nuestro gusto una t-norma y una s-norma que nos
lo permita. Esta elecon daé lugar a un tipo u otro dégica borrosa.

3.4.5. Principio de extengin

Por medio de este principio se propone un camino para calcular los conjuntos bo-
rrosos obtenidos por medio de una transformaaoncretarisp de cierto imero (di-
gamosN) de conjuntos borrosos. Espicamente, sKXi,Xs,..., Xy Son conjuntos borro-
sos con funciones de pertenenpigx),2(X),...,kUn(X), €l nuevo conjunto borrosg=
f (X1,X2,...,Xn) tend& como funadn de pertenencia:

uly) = fS(ur;( | [min{u(X1), M2(X2), - - -, n (Xn)]] (3.40)
x=fD(y

3.4.6. a-cortes

Existe una manera muy elemental de pasar de conjuntos borrosos a conjsituscl
mediante los llamados-cortes [Reyero95]. Dado unimeroa € [0,1] y un conjunto
borrosoA, se define eti-corte deA como el conjunto @sicoAy, que tiene la siguiente
funcion de pertenencia:

1 si pa(x)<a

Mag (%) = { 0 en cualquier otro caso (3.41)



50 CAPITULO 3. INTRODUCCION A LA LOGICA BORROSA

En definitiva, ela-corte se compone de aquellos elementos cuyo grado de pertenencia
supera o iguala el umbral.

Se habla det-cortes estrictos si:

1 si pa(x)>a

M (=14 en cualquier otro caso (3.42)

Cualquier conjunto borrosa se puede representar mediante |sarde susi-cortes de
la siguiente manera:

Ha(X) = SURxe[0,17[AHAG (X)] (3.43)
Losa-cortes son de especial utilidad en el estudio de propiedades tales como la reflexivi-
dad, simefia y transitividad en conjuntos borrosos. No obstante, este tema se sale del
objeto de nuestro trabajo y no nos referiremeés. a

3.4.7. NImeros Borrosos

Un caso particular y de especial irgsrde los conjuntos borrosos son los llamados
nimeros borrosasSurgenéstos como un intento de introducir vaguedad en {ovaros
reales.

Un numero borroso es un conjunto borrasdefinido en la recta real y que cumple
adends las siguientes propiedades:

1. Es normal, o lo que es lo mismo, existe al menos un elemed®] tal que

Ha(X) = 1.
2. Esconvexo, lo cual quiere decir que
Vo € [0,1] Va,x € Opa(dx+ (1—9)y) < min(pa(X), Ha(y)) (3.44)

Geonetricamente esta propiedad quiere decir que todos-losrtes deA son inter-
valos cerrados efl. La funcibn de pertenencia es creciente hasta llegar al punto en
quepa(X) = 1y decreciente a partir d.

3. Lafuncbn de pertenencia es continua a trozos.
4. El soporte dé es acotado.

La enorme importancia de losimeros borrosos estriba en que son muchos los ejemplos
practicos en los que el grado de pertenencia de un determinado elemento del uiverso
se puede expresar como fumeide una caractestica mensurable del mismo.

Por ejemplo, recordemos que ldeg eran ras 0 menos “largos” ség su longitud,
caracteistica que se puede expresar perfectamente de una manera cuantitativa.

Como ejemplo visual que ayude a comprender este concepto, presentamos unas posi-
bles definiciones @ficas de los iimeros borrosos que expresan los predicados “aproxi-
madamente 4"y “aproximadamente 6”. De un modo arbitrario se han escogido funciones
de tipo gaussiano y triangular, respectivamente, que representamos en la Fig. (3.5).
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Figura 3.5: Nimeros Borrosos “aproximadamente 4” y “aproximadamente 6”

3.4.8. Modificadores lingiisticos

Un modificador lingiistico ohedge es una operaon que modifica el significado de
un termino, o de manera@s general de un conjunto borroso [Klir95]. Por ejemplo, si te-
nemos un conjunto borroso quemssibn cebil, entoncepresidbn muy @bil, presbn mas
o menos dbil, presbn extremadamenteedil son ejemplos de modificadores aplicados a
este conjunto. Los modificadores se pueden ver como operadores ge sabre la fun-
cion de pertenencia de un conjunto borroso para modificarla. Algunos de estos operadores
pueden ser:

1. Concentradn
boonw) (X) = [Hu (X)) (3.45)

2. Dilatacbn
Mait () (%) = [bu (X)) (3.46)

3. Modificadores artificiales

p-plus(U)(X) = [l (X)]LZS

Hinusuy (%) = 1 (9127 (540

En la Fig. (3.6) se muestra&ficamente el efecto de los dos primeros modificadores
sobre el conjunto borroso con fubai de pertenencia trapezoidal. Adesrde cambiar la
forma de las funciones de pertenencia, algunos modificadoreséardmbian la posi-
cion de los conjuntos sobre el eje de ordenadas; por ejemplo el modifiroagaplicado
sobre el conjunto GRANDE desplaza a esta hacia la derecha (Fig. (3.7)).

3.5. Sistemas de hgica Borrosa (Fuzzy Logic Systems)

Un Sistema de égica Borrosa es la aplicani de la inferencia borrosa a la auto-
matizacon de procesos. Un controlador borrogiidamente infiere los consecuentes de
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Hail(U) (z)

Heon(U) ('7")
Figura 3.6: Ejemplo de modificadores aplicados sobre un conjunto borroso

LGRANDE(Z) Irmuy(GRANDE) (%)

Figura 3.7: Ejemplo de modificadores aplicados sobre un conjunto borroso

un conjunto nas 0 menos grande de reglas simples (base de conocimiento); tal proceso
de razonamiento se puede realizar en paralelo, ditdose el resultado (consecuente)
mediante una sencilla sumagica. Esta capacidad de procesamiento en paralelo permite
que incluso controladores relativamente complejos puedan realizar la inferencia borrosa
en un tiempo dealculo minimo.

En este cajpulo se recogen las principales ideas que subyacen en la aphaieias
técnicas de bgica Borrosa a sistemas reales.

3.5.1. Elementos
En la Fig. (3.8) aparecen los elementos principales de un SistemagilealBorrosa

(FLS). Este esquema es el usado tanto en controladores como en aplicaciones de proce-
sado. Contiene cuatro componentes fundamertales

Interfase de Borrosificacbn que realiza un escalado de los valores de las entradas para
adecuarlos a los valorefpicos para los que se define el sistema, y una “borrosifi-

1Estos cuatro componentes son los que aparecen en [Reyero95]. En el texto [Mendel95] las cuatro partes
sonreglas, fuzzificador, motor de inferenciaslefuzzyficadgmue en el fondo es lo mismo.
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FL=
BASE CE
COMNOCIMLIENTD
Entradas ! :
BORROSIFICADOR | i : DESEORREOSIFICADDOR H=
clisp : :
Conjontic MOTOR DE Caonjonia
: 5 borose
bollose
t TNMEERENCTAS ; :
de entiada i : de salida

Figura 3.8: Sistema dedgica Borrosa (FLS)

cacbn” que convierte los datos de entrada en valoresiisiggos adecuados para la
manipulacbn deéstos como entidades borrosas.

Base de Conocimientoformada por una “base de datos”, que recoge la definide las
funciones de pertenencia de las entradas y el sistema, y una “base de reglas”, que
caracteriza y resume la ptita y objetivos del control de un experto por medio de
un conjunto de reglas lirigsticas de control.

Motor de Inferencias que inferi@ las acciones del sistema empleando alguna represen-
tacion de la implicadn borrosa, dscomo de los procedimientos de inferencia en
Logica Borrosa.

Interfase de Desborrosificaddn que convertia la acobn “borrosa” actualmente inferida
en una acd@n concreta susceptible de aplidatisobre el proceso, y realizaun
escalado para adecuar los rangos de salida para los que se ha definido el sistema
con las entradas del proceso.

A continuacbn analizaremos una por una estas cuatro partes. Para un estudi@titatem
mas detallado, se recomienda la lectura de [Mendel95].

3.5.2. Base de Conocimiento
Base de Reglas

Consicerese como ejemplo ilustrativo un problema @#ro que puede ser resuelto
en &rminos de razonamiento aproximado por un ser humano experto en la materia, gene-
ralmente siguiendo el esquemarmedus ponens generalizadésto quiere decir que el
experto es capaz, mediante un conjunto de reglas o pautas de @Getgaeiconstituyen
su experiencia sobre el tema, elaborar unas conclusiones o consecuentes a partir de unos
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hechos observados o antecedentes. El expert@piadrsmitir sus conocimientos, al me-
nos parcialmente, mediante un conjunto de N reglas del tipo “if-then”, con antecedentes
relacionados por el conectivo “AND” en la mayade los casos.

La experiencia del ser humano, recogida y almacenada de esta manera, es lo que po-
demos denomindrase de reglago base de conocimient@or similitud con los retodos
de trabajo y la terminoldg propios de los sistemas expertos.

Existen varios modos de derivaai de las reglas de control, siendo este punto fuerte
de numerosas investigaciones actualmente. Esties se podan destacar:

= Basados en la experiencia de un experto, generalmenteta ttawina verbalizam
introspectivo dedsta, o a partir de cuestionarios cuidadosamente organizados.

= Basados en las acciones de control de un operador, erbfudei los datos de
entrada-salida observados.

= Basados en un modelo borroso del proceso.

= Basados en aprendizaje (controladores auto-organizados).

Funciones de Pertenencia. Base de Datos

Los conceptos asociados con la Base de Datos se usan para caracterizar las reglas
“borrosas” y la manipulaéin de los datos en un sistema borroso. Estos conceptos son
definidos subjetivamente y ést basados en la experiencia y juicio de un experto so-
bre el proceso. Agpodiiamos citar como algunos de estos aspectos, la cuantificgci
normalizacdn de los universos de discursaimero de conjuntos borrosos o catéger
linglisticas de entradas y control, y la el@otide las funciones de pertenencia asociadas
a estaslltimas.

La eleccon de niveles de cuantificasi tiene una influencia esencial en la prewisy
“finura” del sistema obtenido. Elimero de categ@as linglisticas determina la granuli-
dad del sistema final.

Hay dos n&todos para definir conjuntos borrosos (mediante sus funciones de perte-
nencia), dependiendo de si los universos de discurso son discretos o continuos:

= Definicidbn nunerica: En el caso de universos discretos, la fonae pertenencia
de un conjunto borroso se representa como un vectotagros cuya dimensi
depende del grado de discretizati

= Definicién funcional: En el caso de universos continuos, las funciones de perte-
nencia se expresan por medio de funciones reguldpmsamente triangulares o
trapezoidales.
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La eleccon de la forma de las funciones de pertenencia se basa en criterios subjetivos
o0 caracteisticos de cada proceso en cu@stiPor ejemplo, si los datos medibles van a es-
tar afectados por ruidos, las funciones de pertenenciaidebsar suficientemente anchas
para reducir la sensibilidad del sistema frenéstos. Vemos, pues, que la especifiaci
de las funciones de pertenencia afezt@ta robustez del sistema.

3.5.3. Motor de Inferencias. Inferencia Borrosa

El motor de inferencias representa ékteo del FLS, y agrupa toda ladica de in-
ferencia borrosa del sistema, de barrido de las reglas dugatdeelecdn refinada de
reglas a utilizar, etc.

La inferencia borrosa es el proceso mediante el cual se obtiene como consecuente un
conjunto borrosd® a partir de unos antecedentes ta@mdborroso£ y DE.

Supongamos ahora que el experto observa los antecedentes “E and DE”. El consecuen-
te que se infiere como resultado de esa obséyuase define como el conjunto borroso
gue resulta de componer este antecedente con la base de conocimiento o, en otras pala-
bras, se deduce a partir de la regla de inferencia composicional empleando las definiciones
de la implicacdn borrosa y de los conectivos “AND” y “OR”.

3.5.4. Borrosificacon y Desborrosificacon

En el caso de que el conjunto de reglas constituyaielem de un controlador para
sistemas diamicos, se nos plantea un problema adicional: las entradas del mismo no son
conjuntos borrosos sino valores n@mecos concretos provenientes de sensores, mientras
gue el control inferido represengauna magnitud borrosa, frente a los valores concretos
de control que necesita el proceso. Por eso es necesario establéodipagle interfaz
entre ambos conceptos. Por un lado debemos sdmeo elaborar conjuntos borrosos
a partir de las entradas concretas del controlador (borros@iitagi por otro debemos
calcular un valor concreto de lafsd de control a partir del conjunto borroso obtenido en
el proceso de inferencia (desborrosificar?).

Borrosificacion (Fuzzify)

La primera parte del problema tiene una sauacmuy sencilla. Se, y de, son los
valores concretos de las entradas del controlador enielduede muestreo actual, parece
l6gico definir los correspondientes conjuntos borrosos de entrada mediante las siguientes
funciones de pertenencia:

1 sie=g

0 en otro caso (3.48)

Le(e) = {

2Estos érminos se corresponden a un intento de traducde los érminos inglesetizzifyy defuzzify
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1 si de=deg

0 en otro caso (3.49)

Hoe(de) = {

Se observa que en el fondo estos conjuntos tienen una defirciasica.

De esta forma, los resultados derivados de la inferencia borrosa del controlador podr
simplificarse y resumiese como:

b (U) = max {min(ai, ki (W)} (3.50)

en donde
a; = min{Yei(ey), Upei(den) } . (3.51)

Desborrosificacon (Defuzzify)

Para calcular la $&l de control que se debe aplicar al proceso se puede recurrir a
distintos netodos. Desafortunadamente, no existe immgrocedimiento sisteatico para
la eleccon de la estrategia de desborrosifiGagisiendo las @s coninmente usadas en
la actualidad las siguientes:

1. Método de raxima pertenencia: el contrag aplicado es acgl cuyo grado de per-
tenencia al conjuntt inferido es naximo. Es decir:

maxiy (U) = b (Uo) (3.52)
ueu
Si existe un ameror de controles!' cuyo grado de pertenencia e&ximo, se suele
tomar como sial de control el promedio de todos ellos:

Up = 2“% (3.53)

El método de raxima pertenencia tiene el inconveniente de que da lugar a un con-
trolador multirelay. Es decir, el conjunto posible de controles que puede calcular
el controlador no es continuo, sino discreto. Estos posibles controles son aquellos
cuyos grados de pertenencia a cada uno de los conjunsa® naximos. Por eso

no es un retodo muy utilizado.

2. Meétodo del centro de gravedad. Es sin dudaasd necurrido y eficiente de todos los
metodos, ya que proporciona variaciones suaves y continuas dealadeecontrol.
Esta se calcula como el centro de gravedad de ladardz2 pertenencia del conjunto
U. Esto es:

_ Jup(u)du

ho = T u(udu (3:59)
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3. Meétodo del naximo indexado: Este @todo calcula el centro de gravedad del sub-

conjunto borroso del consecuente inferido, correspondiente a los puntos cuyo valor
de pertenencia al consecuente es superior a un umbral dado.

En [Mendel95] y se detalla la descripai de muchos otros @odos de desborrosifi-
cacbn.

3.5.5. Sistemas Borrosos Aditivos (Additive Fuzzy Systems)

Kosco propone lo quél llamaSistemas Borrosos Aditivo& pesar de que propone
estos sistemas en general, se centra en un caso particular que llerodetd aditivo

estindar(en ingEsstandard additive modeSAM). La Fig. (3.9) muestra el diagrama de
bloques de un SAM.

= 5i AJ emtonces B

— = B A | entonc=s B

!
|
|
|
|
|
|
|
I|
|
1 {_ .
: AN

y=F{=x)
,\1 JI,I—J" DESBORROSIFIZ ADOR

Figura 3.9: Diagrama de bloques demnodelo aditivo esindar

El sistema funciona de la manera siguiente: la ent@d (concreta)x dispara la
partesi de las reglag\; hasta un cierto nivel(llamaremos a ese nigglx)). La parte
entoncedle las reglas estescalada de acuerdo a ese nivel y obtenemos un conjunto
borrosoB’j. Estos conjuntos borrosos se escalan por un coeficignyese suman para

obtener el conjunto resultadd Finalmente, el conjunto borroso se desborrosifica para
obtener un valocrisp y.

Kosko defiende esta arquitectura alegando distintas razones dsamportantes son:
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= El calculo computacional que requiere esta arquitectura es paq&® debe al
hecho de que algunas de las variables intermedias que se necesitan para calcular la
solucbn final pueden ser precalculadas y almacenadas. Si, por ejemplo, desborro-
sificamos con el centroide del conjunto borroso resultante, podemos éscribir

- Jyb(y)dy
F(x) = centrmdQB)_W
JY3 L wibj(y)dy
[ 3L wib(y)dy
Jy3 L1 0ja)(x)b;(y)dy
[ 3L wjaj(x)b;j(y)dy
Y g wjaj(x) [ ybj(y)dy
Y Ly wjaj(x) [ bj(y)dy
5T wja) (v Y
3 L1 02 (X)V]
3 wia) (X)Vic
3 1L1 0jaj (X)V]

(3.55)

donde los pa@ametrosV; y c; son, respectivamente, lelpervolumerencerrado por
la funcion de pertenencig; y su centroide.

Como se puede deducir de la expogsitanto los valmened/; como los centroides
cj pueden ser precalculados. Hleulo real $lo se& de losniveles de disparo
(firing levels)aj(x) y el uso de la expresn (3.55).

= Kosko propone diferentes operaciones borrosas a las propuestas por otros autores
(por ejemplo, Kir Yuan) sobre conjuntos borrosos:

1. Los niveles se obtienen directamente de la fumcie pertenencia de la parte
side las reglas en el punio
En el caso de que la entrada sea un vector ( es decir, en el caso de que existan
varias condicionesi en las reglas), Kosko sugiere la multiplicacide los
niveles de disparo individuales:

n .

209 =14 ) (356)

como oposidn al chsico operadamin. La razdn para esto es que el multipli-
cador reduce el nivel de proposiciones en los quéézhono coinciden con
la partesi de la reglas. Sin embargo, el operadon no puede realizar esto.

3En este caso omitimos la dependencid@g conx, aunque la reladn F (x) es obviamente funeh de
X
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Si las entradas son borrosas, los niveles se calculan como
aj(A) = / a(x)a; (x)dx (3.57)
Rﬂ

2. Respecto a la combinaci aditiva de la partentoncegle las reglas, Kosko
dice que el operadanaxtiende a crear funciones de pertenencia que se apro-
ximan nas a pulsos rectangulares cuant@smeglas se combinan.
Por otro lado, el operad@umatiene la tendencia a crear curvas con forma
de campana, lo que sugiere la posibilidad de la existencia de un teorema del
l[imite similar al teorema deirhite central.

» Los SAMs son sistemas probdbticos, ya que calculan la media de la variable
perteneciente a la parentoncede las reglas dado un valarde la variable de
entrada.

Esta afirmadn se sostiene con el siguiente razonamiento:

B apy _ JYPOY)dy
F(x) = centroidéB) = [b(x,y)dy
= /ny(Y|X)dy
— E{Y[X=x} (2:59)

donde vemos que el conjunto de reglas dan lugar a unadingieinsidad de proba-
bilidad condicional porque las cosas funcionahn as

Si esto es cierto, entonces los SAMs son obviamente estimadptiesos en el
sentido de la imima media cuadrada. Tanéin, el funcionamiento de estos sistemas
estah atado claramente a su base de reglas.
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Capitulo 4

Realce de indgenes

4.1. Introduccion

El realce de iragenes consiste en la aplicatia la imagen bajo estudio de uiai-
ca o conjunto de ellas, cuyo objetivo sea resaltar alguna cdsiitterde la imagen que
resulte de inté¥s. Es un compendio de diferentes clases de operaciones espaciales desti-
nadas a mejorar el contraste de una imagen, difuminar ciertas regiones és ynecer
mas agudos los bordes y las estructurties [Alberola01]. El principal objetivo de las
técnicas de realce de imagen es el de procesarla de forma que el resultado obtenido sea
masutil que la imagen original para una aplicaciespedica. Es importante comprender
la naturalezaespedica del realce de iragenes, ya que unétodo que realza de mane-
ra adecuada las iagenes de rayos X, por ejemplo, no es, necesariamente, urga opci
aceptable para tratar cualquier otro tipo daganes.

Las ©cnicas de realce pueden tener dos posibles destinatarios:

1. Observador humano: el objetivo del realcéasecer la representéci de laimagen
mas apta para la interpretéaa humana.

2. Maquina (un ordenador o procesador dedicado): el objetiéomeparar a la ima-
gen para su posterior procesado. En este caso, el resultado del realce no tiene por
qué ser interpretable por un ser humano.

Tradicionalmente se han englobado kasnicas de realce acorde a las siguiente cate-
gonas:

1. Operaciones punto a punto: en lasrticas de este tipo, el valor de la imagen real-
zada en unixel es funcbn del valor de suigel correspondiente (aquel cuyas coor-
denadas espaciales coinciden con el del original) en la imagen original.

61
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2. Operaciones espaciales: ahora el valor deixgl pn la imagen realzada es fubici
del valor de su pixel correspondiente, y taéhide los fpxeles vecinos @éste en la
imagen original.

3. Operaciones en el dominio transformado: son un caso particular declasas
anteriores, pero se suelen englobar en un apartado diferente por claridad expositiva.
Estas operaciones consisten en operaciones de realce, no en el dominio espacial
original, sino en otros dominios que se consideras ®modos ditiles para llevar
a cabo las operaciones de realce. Los domirjpisamente empleados &er el
dominio de la frecuencia (transformada de fourier y otras) y el dominioikngiao
(filtrado homonbrfico).

4. Operaciones para Bgenes en color: en este caso se incluye la extemsilties-
pectral de lasécnicas anteriores, iasomo el filtrado pseudocolor.

No hay ninguna teda general de realce de agenes ya que no hay nimg esandar
general que evak la calidad de una imagen y que pueda servir como criterio para el
disdio de un algoritmo de realce deagenes. La validez o no de urétndo de realce
esti dada, en la mayi@ de los casos, en observaciones humanas y, por lo tanto, es de
naturaleza subjetiva [Pratt91].

Ademas hay que d®&lar que si el procesado de imagen se caracteriza por un alto
contenido heustico, el realce de imagen en particular es tal vezatimo exponente de
tal heuistica.

4.2. Operaciones punto a punto

Las operaciones punto a punto implican la genéracie una nueva imagen modi-
ficando el valor del {xel en una simple localizamn de la imagen original. El proceso
consiste en obtener el valor dékpl de una localizadin dada en laimagen, modiicdolo
por una operadin lineal o no lineal y colocando el valor del nueviagd en la correspon-
diente localizadn de la nueva imagen.

p(‘x,y)\x ‘ /;(.x,y)

fp(x,y))

Imagen de entrada Imagen de salida

Figura 4.1: Operaciones punto a punto.
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Como se muestraen Fig.(4.1) el proceso se repite para todas y cada una de las localiza-
ciones de losxeles en la imagen original. El operador individual es una transfotmaci
uno a uno. El operadadr se aplica a cadaixel en la imagen o sedm de la imageny la
salida dependénicamente de la magnitud del correspondieitelgle entrada, siendo la
salida independiente de losxples adyacentes. La fuiaci transforma el valor del nivel
de gris de cadaigel y el nuevo valor se obtiene a tés/de la ecuaon:

gxy) =T[f(xY)] (4.1)

4.2.1. Operaciones de ajuste de intensidad
Negativos de indgenes
El negativo de una imagen digital se obtiene mediante la &inde transformadn
S=T(r)=—(r+L—-1);0<r<L-1;0<s<L-1
donde L es el amero de niveles de gris= f(X,y) y s=g(X,y). Laidea que se encuentra

en este ratodo es la de cambiar el orden del blanco al negro de forma que la intensidad de
los pixeles de la imagen de salida decrezca cuando la intensidad de la entrada aumenta.

255

255 p

Figura 4.2: Fund@n de trasferencia del operador inverso o negativo de uno imagen.

Aumento de contraste

El objetivo de este &todo es incrementar el rango dmico de los niveles de gris de
la imagen. La forma d& suele ser de naturaleza no lineal. La formasnasual de esta
transformadin es la que se muestra en Fig. (4.3). Los pufitgs;) y (r2,S) controlan
la forma de la transforman. Ag, sir; =13, 51 =0y s =L —1 el resultado de la
transformadn es una imagen binaria.
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8] r L-1

Figura 4.3: Operadorf para el aumento de contraste.

Compresion del rango dinamico

Hay ocasiones en las que el rangoatitico de una imagen supera la capacidad de un
dispositivo para mostrarla correctamente. De esta forma el dispositvarmstraa co-
rrectamente ciertas partes de la imagen. Una manera efectiva para comprimir el rango
dinamico de las intensidades de ldgqdes de una imagen es realizar la transforamaci

x=c-log(1+|r|) (4.2)

dondec es una constante, y la fuldei logaritmo realiza la comprési deseada.

Corte de niveles de gris Gray-level slicing

A menudo resulta conveniente resaltar un rango épede niveles de gris. Exis-
ten muchas formas de realizar este realce, pero la feayerellas son variaciones de
dos kasicas. La primera de ellas asigna un valor elevado a todos los niveles de gris com-
prendidos en el rango de inéry un valor bajo a todos los niveles de gris restantes.
La segunda aumenta considerablemente el valor de los niveles de grisajudergto de
rango deseado, pero deja comaestl resto de niveles. La forma de las transformaciones
realizadas en ambos casos se puede observar en Fig. (4.4).

Corte en el plano de bits Bit-plane slicing)

Este nétodo, en vez de resaltar rangos de intensidades, resalta la cobtmibieciin
bit espedico a la imagen total.
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Tiri e Tir)

Figura 4.4: Operadof para el corte de niveles de gris: (a) Sin mantener los niveles de
gris. (b) Manteniendo los niveles de gris.

4.2.2. Procesado del histograma

El histograma de una imagen es alaulo muestral de la fungh de densidad de pro-
babilidad de los valores de intensidad de |lbsefes de la imagen. Concretamente, en
abcisas se coloca el rango de intensidad de la imagen, digamos, todos los valores enteros
desde 0 hasta un valoraximoL — 1. En ordenadas se calcularaotos fixeles han to-
mado cada uno de los valores de abcisas. Por ello, el valor de cada una de las ordenadas
se@ proporcional a la probabilidad muestral de que la imagen tome un determinado valor
de la intensidad.

Dada una imagen digital que posee niveles de gris dentro del f@uige 1], el histo-
grama es una funan discretgp(ryk) = nk/n, dondery es el késimo nivel de grisn es el
nimero de pxeles de la imagen que tienen ese nivel de gres el rumero total de {xe-
les de laimagen, k=0,1,2,...,L— 1. Se puede decir qu&ry) da una estimadn de la
probabilidad de que el nivek aparezca en imagen. Un&gico de esta fundin para todos
los valores de&k ofrece una descripgh global de la apariencia de la imagen y, adem
la forma de este @fico proporciona informa6h importante sobre las posibilidades de
realce que tiene la imagen.

Ecualizacion del histograma

La igualacdn o ecualizadn del histograma consiste en un procedimiento cerrado
que trata de convertir el histograma de la imagen original en un histograma plano. La
expresbn anaitica que proporciona la ecualizaaoi del histograma es la siguiente:

x~

k
S=T(M)=Y 2= pplrp) 0<re<lyk=01..L-1 (43)
p=o N o
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La transformadn inversa est dada por:
=T *s) 0<x<1

T(rk) ha de ser monovaluada y nionamente creciente en el intervale<Oy <1,y

adends, debe cumplirse que<0T (rk) < 1 para el mismo intervalo dg. De igual forma,

T~1(s() debe satisfacer ambas condiciones. Tras la ecuaizalz! histograma de una
imagen se consigue un incremento en el rangardino de los niveles de gris de los
pixeles y, consecuentemente, un incremento en el contraste de la imagen. La ventaja que
ofrece este ®todo con respecto albmento de contrasts que es un proceso totalmente
autorratico.

Especificacon del histograma

En algunas ocasiones puede resultdlr poder especificar una forma particular de
histograma con la que se resalten ciertos rangos de niveles de gris de la imagen.

Sin embargo, puede que en ocasiones se necesiten realzar diversos detalles en zonas de
la imagen pequas, los cuales no se Van realzados mediante un procesamiento global
de la imagen. Para conseguirlo se definen ventanas cuadradas o rectangulares en torno a
un pixel y se va moviendo el centro de la ventana hasta recorrer toda la imagen. Para cada
ventana se calcula su histograma y, sobre este histograma, se pueden apkcaidas t
de ecualizacdn o especificadn para modificar el valor deligel central de la ventana.
Esterealce localrealizado, puede estar basado en otras propiedades que no sean el valor
de los niveles de gris de lo$xeles que forman la ventana.

4.2.3. Restade iragenes

La diferencia entre dos iagenesf (x,y) y h(x,y), expresada como

g(X7 y) = f(X7 y) - h(X, y) (44)

se obtiene calculando la diferencia entre todos los pares correspondieftgsi.déuan-

do las imagenes proceden de una misma escena, tomadas desde el mismo punto, pero en
instantes de tiempo distintos, entonces la imagen diferencia reddzadiferencias que

hayan podido surgir entre las dosagenes. Naturalmente, estas diferencias proaeder

de la entrada en escena de nuevos agentes, o del movimiento de estructuras que ya se en-
contraban en la escena. El empleo de la diferenmieen el caso de imagenédiica suele

ser para estaltimo, es decir, para realzar el movimiento de entidades previamente ilumi-
nadas. Un ejemplo muygico es el seguimiento de un contraste en un vaso &aegu
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4.2.4. Promediado de ilagenes

Supdngase que hay una imagg(fx,y) formada por la adiéin de ruidon(x,y) a la
imagen originalf (x,y) de forma que:

a(x,y) = f(xy) +n(xy) (4.5)

El objetivo del procedimiento es reducir los efectos del ruidadéendo un conjunto de
imagenes ruidosaggi(x,y)}. Se supone que el ruido es de media cero e incorrelado.
Consicerese la fun@ng(x,y), formada por la suma de M iagenes ruidosas:

1 M
G<X7 y) = M ;gl (X7 y) (46)

Parece claro a partir de la ecuati (4.6) que se cumple que

E{a(xy)} = f(xy) (4.7)
y
02 = Sg? (4.8)
axy) = Mo nxy) '

dondeE{g(x,y)} es el valor esperado dgy oé(x y Y oﬁ(x y) Son las varianzas dgy n,

todo en las coordenad#s,y). La desviadn eséndar en cualquier punto de la imagen
promediada es

1
Ogixy) =/ Onocy) (4.9)

Las ecuaciones (4.8) y (4.9) indican que a medidaMweece, la variabilidad del valor
de los pxeles en cada punte,y) decrece. Por otra parte, la ecuacti(4.7) quiere decir
queg(x,y) se aproxima & (x,y) a medida que elimero de inagenes ruidosas usadas en
el promediado aumenta.

Debe tenerse en cuenta, para llevar a cabo esta opeygcie las diferentes imgenes
a promediar deben estar perfectamente alineadas. De nd ser@seradn de prome-
diado seguia reduciendo el efecto de ruido pero a costa de difuminar las aristas presentes
en laimagen. El efecto neto s&una cierta sensaxi de desenfoque, tanto mayor cuando
mayor fuese el imero de ilgenes promediadas, y cuantasisevero fuese el desenfo-
que.

4.3. Operaciones espaciales

En esta catega se engloban lagtnicas de tipa@onvolutivg Iease, lasécnicas en
las que el valor de unigel en la imagen realzada es fubicidel valor de suipel corres-
pondiente en la imagen original, y targhi de los pxeles vecinos &ste en la imagen
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original. Los operadores espaciales se suelen llevar a@atdipa a trags de mascaras de
convolucbn.

Las funciones empleadas se pueden expresar como
v=T(u,us,up,Us,...., Up2_1) (4.10)

dondeu y v son el valor original y transformado respectivamente del nivel de intensidad
de un cierto pixel, yds, . . .,Uy2_4) son los valores de intensidad de Idsgdesvecinosdel

pixel bajo estudio. Estosixeles definen subiagenes centradas éxy). Asi, el centro

de la subimagen va variando hasta recorrer toda la imagenagscarhabitual resumir
estos operadores mediante unascara de valores, la cual consiste en una rejillBxfe
pixeles, tpicamente cof® impar y centrada en torno ai¥el bajo estudio, en la que cada
casilla tiene el coeficiente por el que se multiplecarcada el que intervenga en tal
operacbn. De esta forma, corbk una inspecéin de la nascara se puede interpretar
rapidamente en @uconsiste el operador en cuésti

‘5.'] “': W
“I-I- “.'- “.t\
W “.E Wy

Figura 4.5: Mascara de tanfie 3x 3.

De esta forma si el centro de laastara eétsituado en el punt(x,y) de la imagen,
el nivel de gris del jxel localizado enx,y) se& reemplazado por como muestra la
ecuacdn (4.11). El proceso se repétihasta que se haya cubierto por completo toda la
imagen.

V= WjU1 +WpUo + ...+ UgZog (4.11)

Normalmente la forma de estas submenes es cuadrada o rectangular. Sin embargo
ésta no es l@inica elecdn posible, sino que nos podemos encontrar con sadpmes
en forma de cruz, aproximadamente circulares, ...fllmgs espacialeso lineales tam-
bién operan sobre ventanas, pero no utilizaérscaras sino que sus operaciones se basan
directamente en los valores de Idggdes de la ventana.

Dentro de la categ@a de operaciones espaciales o de vecindad, se incluyen las ope-
raciones de filtrado. Las operaciones de filtrado tienen la peculiaridad de eliminar un
determinado rango de frecuencias de laggemes. Adeds deéstas, se incluyen dentro
de las operaciones de vecindad, cualquier otra en la que participemétesprecinos del
gue se esttransformando realmente. Si analizamos estas operaciones espaciales desde el
punto de vista de su funcionalidad, distinguiremos entre filtros de suavigasmthing
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filters) y filtros que resaltan bordestarpening filters estando los primeros encaminados
a mejorar la calidad de la imagen, mientras que los segundos permiten extraer los bordes
subyacentes.

4.3.1. Filtros de suavizado (Smoothing filters)

A continuacon se presentan varios filtros de suavizado, el primero de ellos es lineal y
los otros dos no lineales.

Filtro espacial paso bajo

La forma de la respuesta al impulso necesaria para implementar un filtro espacial
paso bajo es de sobra conocida e indica que el filtro ha de tener todos los coeficientes de
la mascara positivos. Aunque esta forma puede ser modelada, por ejemplo, mediante una
gaussiana, la formaa&s simple de realizar un filtro de este tipo es utilizar uaacara de
tamdio 3x 3 en la que todos sus coeficientes tienen valor uno. Sin embargo, est@llevar
a que el resultade pudiese estar fuera del rangalido de niveles de gris. La soliri es
dividir este resultado por nueve (Fig. (4.6)).

o |~
—
—
—

Figura 4.6: Mascara de tanfim 3x 3 que produce una respuesta paso bajo.

Las diferentes implementaciones @amas o menos importancia aixel central res-
pecto de los vecinos, pero el comportamiento global es similar. &siga habitual que
los coeficientes se normalicen, de forma que su suma sea igual a uno. De este modo, la
ganancia del filtro para frecuencias espaciales nulas es unitaria, de forma que la compo-
nente continua de la imagen no se ve alterada. Si se utilizaastamas de mayor tafia
la filosofia de dis@o sefa la misma.

El filtro paso bajo es un filtro de promediado. Este tipo de filtrado tiene como objeto
reducir el ruido de adquisionh. El inconveniente de estadnica es el suavizado de las
transiciones (debido al recorte de componentes espectrales de alta frecuencia) de forma
que el aspecto final de la imagen&eée un cierto desenfoque, tanto mayor cuanto mayor
sea el filtro.
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Filtro de mediana

Se trata de un operador espacial no lineal. Es un filtrestizdsticos ordenadqsn el
que el papel que juega laascara simplemente es el de extraer los valores de intensidad
de los pxeles que forman parte de la order@aciEste filtro remplaza el nivel de gris de
un pixel por el valor mediano de los niveles de gris de lo®fes de la ventana, en vez de
la media como ocurre en el caso anterior. El valor mediano de un conjunto de valores es
aquel que cumple que la mitad de los elementos del conjunto son mayorEs/daetra
mitad menores.

Concretamente, asumiendo que la@soara es dExP elementos, el funcionamiento
del floro sera:

1. Se extraen|oB?—1 valores de intensidad alrededor diegh bajo estudio dcomo
el valor de intensidad delixel bajo a@lisis.

2. Se ordenan los valores de intensidad.

3. El valor se salida que toma el filtro es el valor de intensidad situado en lagrosici
p?+1
==

Este filtro no oscurece los bordes ni los detalles finos de la imagen tan fuerte como el
filtro de suavizado. Los valores medianos se emplean enistitacara evitar la influen-
cia de valores muy giicos Eutliers). Por tanto, este tipo de filtrado es muy apropiado
para evitar ruido impulsivo.

Filtro de pseudomediana

La carga computacional del filtro de mediana crece exponencialmente con gbtama
de la ventanaPratt et alpropusieron un operador computacionalmenés simple filtro
de pseudomedianh@ue posee muchas de las propiedades del filtro de mediana [Pratt91].
El valor mediano de una secuencia de cinco elementns, d, e se puede expresar como:

meda,b,c,d,e) = max{min(a,b,c), min(a,b,d),min(a, b, e),
min(a,c,d), min(a,c,e), min(a,d,e),min(b,c,d),
min(b, c,e), min(b,d, e), min(c,d, e)]
meda, b, c,d,e) = minjmaxa,b,c), maxa,b,d),maxa,b,e),
maxa,c,d), maxa,c,e),maxa,d,e),maxb,c,d),

maxb, c,e), maxb,d,e),maxc,d,e)] (4.12)

En general la mediana de una secuencia de L elementos éxiehan(o ninimo) de los
minimos (o néximos) de todas ldd /[M!][(L — M)!] subsecuencias donte= (L+1)/2
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yLI=L(L—1)(L—2).... La pseudomediana de cinco elementos se define como:
pmeda,b,c,d,e) = (1/2)maxXmin(a,b,c),min(b,c,d), min(c,d,e)] +
(1/2)minfmaxa, b,c), maxb, c,d),maxc,d,e)] (4.13)
Se puede observar que, en vez de utilizar diez subsecuenciaméeas como se hace en
las ecuaciones (4.12)le se usan tres de ellas. La primera parte de la ecnddi13) da
como resultado el valor mediano o un valor inferid@¥stie, mientras que la segunda parte
de la ecuadin produce el valor mediano a un valor superior. Al realizar la media de estos
dos nuimeros se consigue el valor mediano o bien un valor que se le aproXasaune
cualquiera de las dos resultados parciales. UWalisia de las ciento veinte disposiciones
posibles de cinco elementos indica qo#sen ocho casos la pseudomediana es igual a la
mediana. Sin embargo, en ninguna disp@si@n valor de la pseudomediana es extremo;

en la mayora de los casos la pseudomediana es la media de dos valores cercanos a la
mediana.

Se puede generalizar la defir@ini(4.13) para una secuengid._} de elementos;, S,
...,S.. De esta forma la pseudomediana de la secudi®ipviene dada por:

pmed S } = (1/2)maximifS_} + (1/2)minimaX S _} (4.14)
Donde paraM = (L+1)/2
maximin{S_} = max [min(sy,...,su)],[MiN(sy, ..., Sv+1],
,[min(sL—m+1, ..., 8]}
minimaX§_} = min{{maxs,...,Sv)|,[maxsz,...,Sm+1],
oo [max(sL-m+1,- .-, } (4.15)

Este concepto unidimensional de pseudomediana puede extenderse de varias formas. Una
de ellas tiene que ver con el uso de ventanas en el procesado de una imagen. De igual
forma que el filtro de medianas tiende a suavizar al imagen. Ceénesiel una ventana de

la siguiente forma:

Y1
X1 o+ XM X

YR

Las secuenciasX;} y {Yr} denotan los elementos de los ejes horizontal y vertical de la
ventana respectivamentedtése que el puntgy pertenece a ambas secuencias. Entonces,
la pseudomediana se define:
pmed= (1/2)maxmaximin{Xc}, maximin{Yr}] +
+(1/2)min[minimaxX X}, minimax Yr}] (4.16)
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4.3.2. Filtros de afilado (Sharpening filters)

El principal objetivo del afilado es destacar detalles finos de una imagen o realzar
detalles que han sido desenfocados por culpa de un error o debido a un efecto natural
del método de adquision de la imagen. A continuami se muestra una serie de filtros
espaciales de este tipo.

Filtro espacial paso alto lasico

La forma fpica de la respuesta al impulso necesaria para implementar un filtro paso
alto indica que la rascara debe tener coeficientes positivos cerca del centro, y coeficientes
negativos a medida que se alejaaePor ejemplo, para unaascara de tanii@ 3x 3,
eligiendo un coeficiente positivo para el punto central y tomando el resto de coeficien-
tes valores negativos, se cumfdita condicbn. Su@ngase que los coeficientes de una
mascara de & 3 valen 8/9 en el punto central y -1/9 en el resto de los puntos (Fig. (4.7)).
Se puede observar que la suma de todos los coeficientes destama es cero. De esta
forma, si la ndscara egétrecorriendo urea constante o con muy poca vaigie nive-
les de gris, la salida que produisea cero o un valor muy peqile. Es decir, este filtro
elimina los €rminos de baja frecuencia. Como consecuencia se reduce el valor medio de
los niveles de gris de la imagen a cero y reduce significativamente el contraste global de
la imagen. El hecho de que la media de los valores de la imagen sea cero indica que la
imagen ha de contener niveles de gris negativos. Como normalmente los niveles de gris
son valores positivos, se deben modificar los niveles resultantes del filtrado paso alto para
que al final del proceso &st dentro del interval@®, L — 1].

-1 -1 -1

o |~

-1 B -1

-1 -1 -1

Figura 4.7: Mascara de tanfim 3x 3 que produce una respuesta paso alto.

Filtro de empujo6n alto (Unsharp masking

Una imagen resultante de un filtrado paso alto puede ser calculada como la diferencia
entre la imagen original y una vedsi de esta imagen que ha pasado por un filtro paso
bajo; es decir;

Paso alte= Original— Paso bajo (4.17)
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Multiplicando la imagen original por un factor de amplificati(A), se obtiene la defini-
cion del filtrounsharp masking

High boost = (A)(Original) — Paso bajo
= (A—1)(Original) + Original— Paso bajo
= (A—1)(Original) + Paso alto
(4.18)

Si A toma el valor de uno, como resultado se obtiene un filtro paso alto normal. En el
caso deA > 1, parte del propio original séhade al resultado del filtro paso alto, lo que
devuelve parcialmente las componentes de frecuencias bajas perdidas en el proceso del
filtrado paso alto. El resultado es que la imagen resultante del filtrado se paseelan
imagen original, con un grado relativo de mejora de los bordes que depende del valor de
A. Por tanto, si la constanfees mayor que 2, el filtransharp maskingquivale a aadir

a la versbn original amplificada de la imagen una parte de la componente paso alto de la
misma. En este caso se consegunfatizar las transiciones sin perder inforrbadie la
estructura original de la imagen.

Filtros diferenciales

El promediado de losigeles de una regn tiende a difuminar la imagen. Como la in-
tegracon es aaloga al promediado, paredaico esperar que la diferenciéniproduzca
un aumento de nitidez de la imagen.

El método nas contin de diferenciaéin en las aplicaciones de procesado de imagen
es elgradiente Para una funéin f(x,y), el gradiente dd en las coordenadds,y) se

define como el vector N
X
Af = (4.19)
of
oy

El modulo de este vector,

Af =magAf) = [(%)1 <%> 2] (4.20)

es la base de las aproximaciones a la diferenmiade la imagen. Considese la re@in

de una imagen mostrada en Fig. (4.8(a)), donde los diferentesdécds de la variable
indican los diferentes valores de los niveles de gris. La ebna@l.20) puede aproximarse
en torno al puntas de distintas formas. La &s simple de ellas es emplear la diferencia
(z5 — zg) en la direcddn x y la (z5 — z5) en la direcadny, combirandolas de la forma

Af =~ [(z5— 28)2+ (25— 26)°] M2 (4.21)
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En vez de utilizar cuadrados yicas cuadradas, es posible obtener resultados similares
empleando valores absolutos:

Af = (25— 28)| + (25— 2)| (4.22)
Otra forma de aproximar la ecuéai (4.20) es utilizar diferencias cruzadas:
Af ~ [(z5 — 29)% + (25 — 28)]|Y/2 (4.23)
o bien, de valores absolutos

Af =~ |(z5s—29)| + (26 — 28)| (4.24)

Tanto las ecuaciones (4.21), (4.22), (4.23), (4.24) pueden implementarse utilizando
mascaras de tarfia 2x 2, como las que se muestran en la Fig. (4.8(b)). Estescaras
reciben el nombre de operadoresRigberts

Otra aproximadn, usando rascaras de tarfia 3x 3, es
A =|(z7+28+2)— (a1+22+2)|+|(z3+28+2) — (21 + 23+ Z7)| (4.25)

Para implementar esta ecuatise pueden usar lasastaras definidas en Fig. (4.8 (c)),
conocidas con el nombre @peradores de PrewitFinalmente, la Fig. (4.8 (d)) muestra
todavia otro par de rascaras (denominadaperadores de Sobefjue pueden emplearse
para aproximar el @dulo del gradiente.

4.4. Operaciones en el dominio transformado

Estas operaciones no son nada nuevo con respecto a lo visto en las secciones anterio-
res, sino simplemente una forma de operar en dominios alternativos al espacial original.
Laidea en la que se basan lasnicas de realce de agenes en el dominio transformado
es el teorema de convoldei. Seay(x,y) una imagen formada por la convolanide una
imagenf (x,y) y un operador lineal invariante de posigih(x, y)*:

g(x.y) = h(xy) = f(x,y) (4.26)
Entonces se cumple la siguiente retacen el dominio de la frecuencia:
G(u,v) =H(u,v)F(u,v) (4.27)

donde G, Hy F son respectivamente las transformadas de Fourier de g, hy f. En la termi-
noloda que se usa en la téade sistemas lineales, la transforndadil (u,v) se denomina

1Un operador invariante de posici es aquel cuyo resultado dependslel valorf (x,y) en un punto
de laimagen y no de la postri del punto.
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z z, - 1 Q 4] 1
z, Z, Zy Q -1 -1 4]
= = = (b Robers
(a)
-1 -1 -1 -1 =2 -1
Q Q Q Q Q Q
1 1 1 1 2 1
-1 Q 1 -1 Q L
-1 Q 1 -2 Q 2
-1 Q 1 -1 a L
() Prewitt (d) Sobel

Figura 4.8: Ventana de taiia 3x 3 y varias nascaras usadas para calcular la derivada en

el puntozs. Notar que todos los coeficientes de la@searas suman cero, que indica una
respuesta nula efreas constantes, como se debe esperar de un operador diferencial. (a)
Mascara de Roberts; (b)adcara de Prewitt; (c) &scara de Sobel.
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funcion de transferencidel proceso. Numerosos problemas de realce de imagen se pue-
den expresar en la forma de la ecuaci(4.27). Tipicamentef (x,y) es conocida y el
objetivo, es seleccionar la furdei de transferencid (u,v) para que la imagen deseada,

g(x,y) = F H(uv)F (uv)] (4.28)

presente resaltada alguna cardstera def (x,y).

Un resultado conocido de la téarde sistemas lineales es que un sistema lineal e
invariante de posiéin queda completamente especificado por su respuesta al impulso,
h(x,y). Si se dispone de un sistema lineal e invariante y se desea conocer fanfunci
de transferencia, basta con introducir a la entrada un impulso unitario y a la salida se
obtenda la respuesta al impulso. Al realizar la transformada de Fourier de esta respuesta
al impulso se consigue la furizi de transferencia del sistema.

La ecuaddn (4.26) describe un proceso espacial que akogo al empleo de ascaras
visto en el punto (4.3). Por esta taw h(x,y) se denomina frecuentementéscara de
convolucon espacial

Se puede decir que los principios de realce de imagen en el dominio de la frecuencia
son claros. Se trata de calcular la transformada de Fourier de la imagen a realzar, mul-
tiplicar el resultado por la funon de transferencia de un filtro y, finalmente, tomar la
transformada de Fourier inversa para llegar a la imagen realzada.

La idea de prdida de nitidez por redud@m del contenido de altas frecuencias, o de
mejor definicon incrementando la magnitud de las componentes de alta frecuencia en
relacbn con las de baja frecuencia, proceden de conceptos directamente relacionados con
la transformada de Fourier. De hecho, la idea general del filtrado lineal es baséante m
atractiva e intuitiva en el dominio de la frecuencia. En lagtica las pequ&s nasca-
ras espaciales son muchasnempleadas que las transformadas de Fourier debido a su
facilidad de implementaén y a su velocidad de operaai. Sin embargo, es esencial la
comprensdn de los conceptos en el dominio de la frecuencia para solucionar los muchos
problemas que no pueden ser resueltos por medieaiécas espaciales.

4.4.1. Filtrado paso bajo

Los bordes y otras transiciones bruscas en los niveles de gris de una imagen contri-
buyen significativamente al contenido en altas frecuencias de su transformada de Fourier.
Por lo tanto el suavizadaihoothing se consigue, en el dominio de la frecuencia, a base
de atenuar un rango esfiémo de componentes de alta frecuencia en la transformada de
una imagen dada.

Lo dificil de realizar, a partir de la ecuéai (4.27), es seleccionar la fubaide trans-
ferenciaH (u,v) que proporcione el tipo de realce deseado séljtev). A continuacbn
se presenta una serie de filtros paso bajo queade igual forma sobre las partes real e
imaginaria de la transformada de Fourier de la imagen. Estos filtros se denditioan
de cambio de fase nulpues no alteran la fase de la transformada.
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Figura 4.9: (a) Perspectiva en tres dimensiones de ladardg transferencia de un filtro
paso bajo ideal; (b) Sedm transversal de la furtmn de transferencia.

Filtro ideal

Un filtro paso bajo bidimensional es aquel cuya foncie transferencia verifica la
relacbn (Fig. (4.9)):
1 siD(u,v) <Dg

H(u.Y) :{ 0 siD(u,v) > Do (4.29)

dondeDg es un valor no negativo, ®(u,v) es la distancia desde el puritgv) al origen
de coordenadas del plano de frecuencias; es decir:

D(u,v) = (U2 +V?)Y2 (4.30)

El nombre defiltro ideal indica que todas las frecuencias dentro de wouto de radio

Do pasan sin atenudm, mientras que todas las frecuencias fuera de @st@da quedan
atenuadas completamente. La séndransversal de un filtro paso bajo viene caracteri-
zada por el punto de transici entreH (u,v) = 1 y H(u,v) = 0, que se suele denominar
frecuencia de corteEn el caso de este filtro, el valor de la frecuencia de corigeEste
concepto dérecuencia de cortes muyutil para especificar las caradsgicas del filtro y
tambén sirve como una base cGmpara comparar el comportamiento de diferentes tipos
de filtros.

Filtro de Butterworth

La funcion de transferencia espacial del filtro paso bajo de Butterworth de orden n, y
con emplazamiento de la frecuencia de corte a una dist@paikel origen, est definido
por la relacbn
1

1+ [D(u,v)/Dol*"

H(u,v) = (4.31)



78 CAPITULO 4. REALCE DE IMAGENES

dondeD(u, V) est dado por la ecuain (4.30).Al contrario de lo que sucede con el filtro

paso bajo ideal, la funon de transferencia del filtro paso bajo de Butterworth carece de
una discontinuidad brusca que establezca un corte claro entre las frecuencias transmitidas
y las filtradas. Para los filtros cuya fubai de transferencia cambie sin brusquedad, es
habitual definir la frecuencia de corte a partir del lugar de los puntos donde l&tiunci
H(u,v) se corresponde a una determinada fi@etcie su valor raximo.

4.4.2. Filtrado paso alto

Como los bordes y deis cambios abruptos en los niveles de gris se asocian a las
componentes de alta frecuencia de lagdgenes, el afilado de las &genesgharpenning
se puede conseguir mediante un procesado paso alto en el dominio de la frecuencia, ya
gueéste atena los componentes de baja frecuencia sin producir ninguna distasila
informacbn de las componentes de alta frecuencia. A contidnse presentan una serie
de filtros paso alto en el dominio de la frecuencia que, @derson deeambio de fase
nulo.

Filtro ideal

Un filtro ideal bidimensional paso alto es aquel cuya fande transferencia satisface

la relacbn
| 0 siD(u,v) <Dg
H(uv) = { 1 siD(u,v) > Dg

dondeDg es la frecuencia de corte medida desde el origen del plano de frecuencias, y
D(u,v) est dado por la ecuamn (4.30). Este filtro es totalmente contrario al filtro pre-
sentado en la sed@n (4.4.1) porque atém todas las frecuencias contenidas enitouto

de radioDy mientras que deja pasar, sin atendactodas las frecuencias que caen fuera
del drculo. Como ocurre con el filtro presentado en la s@to4.4.1), no esi§icamente
realizable ya que no existe nitng elementoikico que sea capaz de producir transiciones
bruscas de uno a cero o viceversa.

(4.32)

Filtro de Butterworth

La funcion de transferencia del filtro paso alto de Butterworth de orden ny con fre-
cuencia de corte localizada a la distaridgdel origen, se define mediante la retaci

1
B E Y -

dondeD(u,v) est dado por la ecuamn (4.30). Es importante darse cuenta que cuando
D(u,v) = Do, H(u,v) cae a la mitad de su valorarimo.
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4.4.3. Filtrado homondrfico

El procesado homoarfico parte de la premisa de que una imadéxy) se puede
expresar, enérminos de sus componentes de ilumibacy reflectancia, de la siguiente
manera

f(X, y) = i(X, y)r(x, y) (434)
dondei(x,y) es la cantidad de luz incidente sobre la escena que &eviesializando y
r(x,y) es la cantidad de luz que se refleja en los objetos que hay en dicba.régica-
mente la ilumina@n sea una sBal centrada en banda baja mientras que la reflectancia
sel un proceso de mayor variaai espacial, y por ello, de mayor contenido de alta fre-
cuencia.

Sin embargo, no se puede operar de forma separada con las componentes frecuencia-
les de iluminadn y reflectancia porque la transformada de Fourier del producto de dos
funciones no es separable, en otras palabras:

{0y} # 3y I3{r(xy)} (4.35)

Los comportamientos de ambos procesos &oitrhente desacoplables mediante una
operaobn logaitmica, ya queesta convierte logaritmos en sumas:

z(x,y) =In(f(x,y)) = In(i(x,y)) +In(r(x,y)) (4.36)
Entonces,

S{z(xy)} =F{In(f(x.y))} = 3{In(i(x.y))} +F{In(r(x,y))} (4.37)

Z(u,v) = 1(u,v) 4+ R(u,v) (4.38)

dondel (u,v) y R(u,V), son las transformadas de Fourierldé(x,y)) y In(r(x,y)), res-
pectivamente.

Ahora un simple filtrado lineal permite separar de forma sencilla estas componentes,
y a partir de este momento, llevar a cabo un procesado paralelo por cada uno de los dos
canales resultantes. Si se procesa la fumgi(u, v) por medio de una funon de filtrado
H (u,v) el resultado que se obtiene es:

S(u,v) =H(u,v)Z(u,v) = H(u,v)l (u,v) + H(u,v)R(u,v) (4.39)
dondeS(u, V) es la transformada de Fourier del resultado. En el dominio espacial,
s(x,y) =F H{SuV} =F HHUWI (W)} +F {HUVRWY)} (4.40)

Si se denotail(x,y) = H{H(u,v)I (u,v)} y r'(x,y) = {H(u,v)R(u,v)} entonces
la ecuaddn (4.40) se puede expresar de la siguiente forma:

s(x,y) =i'(x,y) +r'(xy) (4.41)
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Finalmente, coma(x,y) se obtuvo tomando el logaritmo neperiano de la imagen original
f(x,y), la operaddn inversa sexla que produzca la imagen realzaga y):

g(xy) = exfs(x,y)] = exdi'(x,y)] - exlr’ (x,y)] = io(x,y)ro(x,y) (4.42)

dondeig = exfdi’(x,y)] ¥ ro(x,y) = exgr’(x,y)], son las componentes de iluminagiy
reflectancia de la imagen de salida.

El método presentado ésbasado en una clase especial de sistemas conocidos como
sistemas homoanficos La clave del netodo es la separdxi de la imagen original en
las componentes de iluminéci y reflectancia. As la funcion de filtrado homorfico
H (u,v) puede operar sobre esas dos componentes de manera separada.

4.5. Operaciones para iragenes en color

El uso del color en el procesamiento deamgenes et motivado por dos factores
principales. En primer lugar, enalisis de inagenes, el color es un potente descriptor que
a menudo simplifica la identificam y extracodn de objetos de una escena. En segundo
lugar, el ojo humano puede distinguir una amplia gama de colores comparado con los
niveles de gris [Pajares03].

En el tratamiento de iagenes, su procesamiento en color se divide erackss fun-
damentalescolor y pseudocolorEn la primera categ@ se procesan las agenes obte-
nidas con un sensor de color. En la segunda I&ganes monocromas, esto esaganes
de grises, son coloreadas por asigaade un color a un determinado nivel de intensidad
de gris. El resultado en este caso es una imagen con tres bandas de color.

Las operaciones de realce para el caso daanes en color se pueden realizar de la
manera expuesta en las secciones anterioresasrgoe trabajar en la banda de intensida-
des como si de una imagen en tonos de gris se tratase. Por ello, es conveniente trabajar en
sistemas de color en lo que la banda de intensidades sea una de las bandas del sistema (por
ejemplo, el sistema HSI) y no sistemas en los que la intensidad séanaién, como es
el caso del sistema RGB. En e$iléimo, concretamente, el empleo d@emhicas de realce
de forma separada en cada una de las bandas suele traer consigo falsas coloraciones en la
imagen realzada, y por ello no es eximaobtener efectos que causen cierta sorpresa.

4.6. Filtrado de Difusion Anisotropa

Se habla deécnicas de filtrado basadas en la difssicuando las operaciones de
limpieza de ruido, suavizado y realce de bordes se modelan como un proceso @& difusi
entre celdas adyacentes. A medida que el proceso evoluciona en el tiempo, las zonas
similares se vuelven &s homogneas, y los bordes se realzan, con lo que se dispone de
un filtro que suaviza las zonas honéogas (elimina ruido) a la vez que realza los bordes
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de los objetos [Aja00]. Si la difudh de la que se habla ebtropaentonces la difusin

se produce por igual en todas las direcciones. Si por el contrario, se hai&soteopa
entonces la difusin variaé sedin la direcobn. Al depender el valor que toma cadae)

de su fixel correspondiente en la imagen original @mo de susigeles vecinos, este
método de realce delarestar englobado dentro del apartado de operaciones espaciales,
pero sea analizado independientemente dada su importancia en el trabajo realizado en
este proyecto.

4.6.1. Base materatica

Este proceso tiene como base matoa la ecuaéin de difusbn del calor o difugin
de gases. Esta ecuéani expresada para el procesado dagenes se representadel
siguiente modo:

% =div (c(x,y,t) 01 (X, y,t)) (4.43)
donde I(x,y) representi la funcbn de la intensidad de la imagen, I(x,y,t) es la evo-

lucion de la imagen en el tiempo y div esoglerador divergenciadefinido:

"o of
divf(X) = > = (4.44)
i;) 0%
y el operador] denota epradiente
of of
Of(X) = (%,...,m) (4.45)

La funcion c(x,y,t)se conoce con el nombre deeficiente de difuény junto con el
gradientedescribe el flujo ente celdas cercanas:

® = c(x,y,t)dI (X, y,t) (4.46)

Los procesos en los quéx, y,t) = ¢, es decir, el coeficiente de difasi es constante,
Se conocen coOMo processdtropos en caso contrario s@mMisdtropos

Estecoeficiente de difuén se define como una fur@n del nodulo del gradiente:

c(X,t) = f(OI(Xt)) (4.47)

Perona y Malik [Perona90] propusieron dos funciones para el coeficiente dédifusi

|OH(X1)]

ci(Xt) = exp(—(T)z) (4.48)

Xt) = ———— (4.49)
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vI) flow functiom

Figura 4.10: (a)Representaaide las dos funciones propuestas por Perona y Malik para
c. (b) Representagn de los flujos frente all

Se observa en Fig. (4.10) que aeficiente de difuéh decrece mootonamente a
medida que egradienteaumenta. Por tanto, cuandogghdientees grande, la difuén
que se va a producir va a ser pefjagy viceversa.

El comportamiento de estas dos funciones es diferente, la primera (4.48) va dar pre-
ferencia a los bordes con contraste alto frente a los de contraste bajo y la segunda (4.49)
va dar preferencia a las regiones anchas frente a las estrechas. En cuanamnatnoar
K, éste va influir de manera importante en el grado de difush medida queeste es
mayor la difusbn es mayor para el misngradiente Su valor va a depender de cual sea
la aplicacon concreta, yeste sex elegido segn el nivel de ruido y la intensidad de los
bordes existentes. Este valor, para la realtaadel proceso de difu@n, puede fijarse de
antemano, o puede calcularse de alguna manera en cadabiteygumr tanto ir variando.

En Fig. (4.10) adeias de mostrarse las dos funciones propuestas pamegtiente
de difusén, en la izquierda se representan los dos flujos correspondientes ebnfaieci
0l. Viendo esa dgafica se puede comprender la retacexistente entre el pametroK y
0l. Se observa que elawimo flujo se genera cuandd es igual aK. Cuando decrece
por debajo d& el flujo tiende a cero, ya que en las regiones hoemegs existe un flujo
minimo o nulo. Por encima dK el flujo otra vez decrece a cero, haciendo g la
difusibn se pare en aquellas zonas con grandes gradientes.

4.6.2. Difusbn anisbtropa. Practica
Formulacion discreta 1D

Para el tratamiento de @genes es necesario realizar una reformataein forma
discreta de la ecuamn de difusbn (4.43) definida anteriormente para los casos continuos.
En este caso, en vez de calcular los gradientes locales, sus valores se pueden aproximar
por las diferencias existentes entre los elementos de datos cercanos. Para proporcionar
una mejor apreciadn de lo que significa el proceso de difusino lineal, primero se va
a realizar la reformuladn para el caso de una dimemsi(1D). Para ello se va a tomar
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como eje de coordenadas el gjeTeniendo en cuenta esto, la ecacde difusbn para
1D se escribia del siguiente modo:
ol (x,t)
ot

= div (c(x,t)01 (x,t)) (4.50)

Considerando que para 1D: div[] = %, y sustituyendo en (4.50):

al(x,t) a al (x,t)
5 = o (c(x,t) o (4.51)
Si ahora se tiene en cuenta la aproxirbaci
of(xt) 1 AX JAVY
Tox E((f(x+ ?,t) f(x 77'[))
y se aplica en (4.51):

a(xt) o0 AX AX

ot Na—x[c(x,t)*(l(er 7,t)—|(x—7,t))] (4.52)

Si de nuevo se aplica la aproximaoide la diferencial en la anterior ecuatise
obtiene:

ol(xt) 1 AX AX
ot ~ R[C(X_F 77t)(| (X—‘—AX,t) -1 (Xat)) - C(X_ ?71:)(' (X7t) =1 (X_Ax7t))]
(4.53)
Estalltima ecuadn se puede expresar:
ol (x,t
XY~ 040, (4.54)

dondedy representa el flujo local hacia la derech@jyrepresenta el flujo local hacia la
izquierda (ver Fig. (4.11)).

Tlx-hx) | Ilx) T+
Dj eyl

Figura 4.11: Representaci de las contribuciones de los flujos existentes para el caso 1D.

Si ahora, de forma similar, en (4.54) se aplica:

of(xt) 1
p NA—t(f(x,H—At)—f(x,t))
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entonces se obtiene:
[(x,t +At) =~ 1 (x,t) + At(Pg — D) (4.55)

Despies de haber realizado todo este desarrollo matieo se puede observar que al
discretizar la ecuaon de calor se llega a un proceso iterativo, en el que simplemente se
indica que el valor de I, para una cierta coordenaela el siguiente instante de tiempo (en
la siguiente iteraéin) va a venir dado por el valor de | en este instante de tiengsoun
cierto valor que va a depender de la diferencia entre los flujos hacia la izquierda y hacia la
derecha existentes en torno al punto considerado. La estabilidad de este proceso iterativo,
l6bgicamente, se va a obtener mediante la ebecde un valor adecuado paka Como se
explicaé mas adelante)t no va poder superar cierto valor.

Formulacion discreta 2D

Una vez visto el desarrollo para el caso de una dindensie puede proceder a ver

cual sera el resultado que se obteralen el caso 2D. Para ello vamos a tomar como ejes
de coordenadas los eje® y. A priori, visto el resultado anterior, parece que uno puede
predecir &cilmente cual va a ser la expr@sifinal de la ecuabn. Pero para evitar que se
hagan predicciones é@meas, veamos como &eel desarrollo. La ecuam de la que se
parte, para 2D, tenth la siguiente expresi:

ol (x,y,t .

% =div[c(x,y,t) « Ol (X, y,t)] (4.56)
Teniendo en cuenta las aproximaciones de las que se ha hablado para 1D y haciendo una
extensbn de ellas para 2D, la anterior ecu@tse podia expresar:

axyt) 1 AX
T ~ R[C(X—i_7>y7t)*(|(X+AX7yvt)_I(Xayat))
AX
- C<X_?7y7t)*(I(Xayat)_|<x_AXay7t)>]
1 A
+ A_yz[c(x>y+ %,t)*(l(x,y—i—Ay,t)—I(X,y,t))

oy 2 100y Xy ay)]

Se aprecia que el primer sumando enéeirtino de la derecha de la ecuati(4.57)
es similar al &rmino que se téa a la derecha de la igualdad en (4.53), realmedi® s
se diferencia en la presencia de la coordenager tanto esteérmino sea equivalente
a la diferencia entre dos flujos locales. Uno de ello& ser flujo hacia la derecha y el
otro hacia la izquierda en el eye al igual que en el caso de una dimémsiEl segundo
sumando en (4.57) es igual al primero, salvo que las variaciones se producen eez
de enx. Por tanto, taml@n equivalda a la diferencia entre dos flujo locales, uno hacia
la derecha y el otro hacia la izquierda, pero ahora en g}.éfgendo esto, entonces, se
puede ya dar la exprési final de la discretizadn para el caso 2D:
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P2

P4 | PS5 | B

P8

Figura 4.12: Representéci de los jxeles situados al norte, sur, este y oeste del pixel de
estudio.

donded®, y @, son los flujos hacia el este y hacia el oeste, que se corresjmmaden
los flujos hacia la derecha e izquierda en elheje ®, y ®s son los flujos norte y sur
gue se corresponden con los flujos hacia la derecha e izquierda eryeCemo en el
caso 1D se obtiene un proceso iterativo en el que en cada nuevo paso tensdkiraha
nueva imagen es generada a partir de la imagen del paso terhp@slun cierto valor
que va a depender de las diferencias entre los flujos locabggcdmente la estabilidad
del resultado va a venir determinada por eGpaetroAt.

Aplicacion a imagenes

Puesto que lo que interesa es poder aplicar la ecn#4i57) a inagenes, en concreto
a imagenes radicas, se debe expresar dicha edwa@n funcbn de los fixeles de la
imagen. I(x,y,t), para un cierto valor de otro dey, hai& referencia a la intensidad de un
cierto gxel de la imagen en un instante de tiempo. El valogdi en el siguiente paso
temporal como se ha dicho ya &g veces, estarinfluenciado por los cuatro vecinos
situados al norte, sur, este y oeste Fig. (4.12). Pero para obtener mejores resultados, a la
hora de calcular los flujos, n@l® se van a tener en cuenta estos cuaitkelps, sino que
tambien se consideraran los cuatros vecinos diagonales. Por tanto, se va a trabajar con una
matriz de 3x 3 centrada en eligel de estudio Fig. (4.13).

Las expresiones de los cuatro flujos, que se deben de poner ebrfulecios fxeles,
son las siguientes:
1
N

by = % {c(x— A7)(,y,t) w(1(x,y,t) —1 (x—Ax,y,t))}

®e= gz o0 V01X X0~ 1 (x|

g

g
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> "
Fl P2 F3
M| P b6
¥
Fi | P8 P9

Figura 4.13: Vecindario 3x3.

Ay

®n= 5z |o0cy+ 50+ 1xy+ ) - 1(x0)

@ = gz [Cbxy— 50+ (1x3et) =1 (xy— b))

Adenmas elcoeficiente de difuéin siguiendo la recomendaxi de Perona y Malik se
expresa como una furim delgradiente

C(X7y7t) = f(HDI(X7y7t)H) (458)

Y si se hace la aproximam delgradientevista anteriormente, se tiene para un cierto
t:

2
101 eyl ~ ﬁ—; 1o 16 By [y + 21002

@w)

Tras las operaciones pertinentes (veeragice A), se pueden obtener los siguientes
gradientesen funcbn de los xeles de la matriz centrada g

AX 1 1 Po—Ps
- ~ _ _ 2 _— 2
00 Z N~ | paPo =Pt a(— o)

a1 1 PP

HDl(X—?,Y)H ~ R(PS—P@Z?LA—yZ( 5 )?
Ay 1 P—P7

HD|(XaY+?)H \/sz( 5 )2 AyZ(PB Ps)2
Ay 1 (

1By =)l \/R(PS—Plz) Ay2(P5 P)2

(4.60)
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Estas expresiones permiten ya expresar los flujos endumig los jixeles:

G = Pg(Ps,Ps,Po,P3)
Oy = Ow(Ps,Ps,P7,Pr)
q)n = ¢n(P87P57P97P7)
®s = Og(P5,P2,P3,P1)
(4.61)

Se representan de forma esq@tica cuales son losixeles que intervienen en cada
flujo en la Fig. (4.14). Se aprecia, como ya se dijo antes y se indica en (6.19), que para
calcular el flujo local en una determinada diréccee tienen en cuenta adasnos dos
pixeles vecinos en las diagonalesi, g®r ejemplo, para calcular el flujo local hacia el
norte no slo se tienen en cuen& y Ps, sino que tamt@nPy y P;.

Pl | P2 | B3 P1 | P2 | B3 P1 | P2 | B3 1 B3
L2 A F7 | BB | PO P 2 P? | B8 | PO
E3TE OESTE HORTE SUR

Figura 4.14: xeles que intervienen en los distintos flujos locales.
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Capitulo 5

Realce borroso: filtrado borroso de
imagenes

5.1. Introduccion

Como se ha visto en el ceplo 4, el realce es un paso importante en muchas aplicacio-
nes de procesado deagenes. El tipo de algoritmo de realce a usar depende del objetivo
que se pretende conseguir por medio del proceso de redlcenas de la aplicabin par-
ticular en $ misma. Eliminar el ruido y realzar los bordes son procesos inherentemente
conflictivos, ya que al suavizar una regise destruyen los bordes y al tratar de realzar
éstos puede que se introduzca ruido innecesario.

El filtrado de ruido puede entenderse como el remplazo del valor de nivel de gris de
cada uno de losigeles de la imagen por un nuevo valor dependiente del contexto local.
Idealmente, el algoritmo de filtrado deb®ewvariar de un el a otro dependiendo del
contexto local. Por ejemplo, si la régilocal no tiene apenas variaciones en los niveles de
gris, entonces el nuevo valor del pixel debe ser un tipo de promedio de los valores locales.
Por otra parte, si la regn local contiene bordes o ruido impulsivo, se d@beisar otro
tipo de filtrado. Sin embargo, es extremadamenteititi no imposible, establecer las
condiciones bajo las cuales elegir el tipo de filtro seleccionado en cada momento ya que
las condiciones locales puede que sean evaluadas de forma vaga en algunas partes de la
imagen. Por lo tanto, un sistema de filtrado necesita ser capaz de realizar razonamientos
con informacbn vaga e incierta.

Precisamente una de las caraistiizas clave de ladlgica borrosa es su habilidad a la
hora de tratar con laggicas incertezas que caracterizan los sistesasof. A este res-
pecto, lasé&cnicas borrosas tienen una oportunidad mejor de llegar a ser un componente
fundamental de cualquier sistema de instrumeataartificial que lasécnicas tradicio-
nales.

Desde 1992, elimero de aproximaciones al filtrado borroso se ha ido incrementando
progresivamente [Russo98]. En la literatura de procesado de imagen se pueden encontrar

89
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teécnicas como la modificamn de niveles de gris, operaciones sobre el histograma, fil-
tros basados en propiedades eistiachs, filtrado adaptativo, filtros que hacen uso de la
transformada de Fourier o de la transformada de wavelet, dif@siitropa, algoritmos
gergticos, filtros morfabgicos, ...Una posible clasificéei de las &cnicas existentes se
muestra en la Fig. (5.1).

-
( AFROXIMACIONES BORROSAS /\

SELECCION DE FILTROS BORROSOS
FILTROS BORROSOS AGRUPADOS

FILTROS BORROSO0S

FILTROS BORROSOS
FILTROS FIRE PONDERADOS DEMEDIA

FILTROS BORROSOS
ESTADISTICOS VECTORIZADOS OTROS

Figura 5.1: Clasificaéin de n&étodos de filtrado borroso.

5.2. Definiciones previas

A continuacdn se muestran algunas definiciones que pueden resultar de utilidad cuan-
do se trabaja en el tratamiento borroso dagenes. Estas definiciones fueron propuestas
por Tizhoosh y gozan de bastante ace@ta@n la literatura. Paraas informacdn con-
sultar [Tizhoosh97b] [Tizhoosh99c] [Kerre0Q].

UnaimagerX de tam@éoM x N conL niveles de grig=0,1,2,---,L— 1 puede verse
como un conjunto d&uzzy singletongconjuntos borrosos cuyo soporte es alogpunto),
de forma que el valor de cada pixel indica la pertenencia de dicho pixel a un conjunto de
propiedades dado: brillo, difusi, etc.

M N
X=UU Honn conpmn € [0, 1] (5.1)

m=1n=1 9MN

dondepmn/gmn denota, en la nota@n de conjuntos borrosos, la fubai de pertenencia
del mnésimo pixel. La fundn de pertenenciay, caracteriza una propiedad de laimagen
y se puede definir de forma global o local. La defipicde los valores de la fur@mi de
pertenencia depende de los requerimientos éspesde la aplicaéin.



5.3. FILTRADO BORROSO 91

X 4
O(x) [(®(x))
fuzzification
T modification
v i inference
aggregation
Y (P(x)) classification
.| defuzzification
Pixel Plane Membership Plane

Figura 5.2: Estructura general de un procesado borroso a@geines.

El procesado borroso de agenes consiste en tres pasos: borrosificed operacio-
nes sobre valores de pertenericig si es necesario, desborrosifigat (Fig. (5.2)).

La salidaY del sistema para una entradae produce mediante
Y = W(r(®(X))) (5.2)

La diferencia principal con otras metodolag de procesado de imagen es que la entrada
X seia procesada en el llamagtano de pertenencidonde se pueden usar las posibili-
dades que ofrece lagica borrosa. En este plano se modifican los valores obtenidos tras
el proceso de borrosificam y posteriormente, estos valores modificados se transforman
otra vez en niveles de gris.

5.3. Filtrado borroso

En losUltimos dlos, se han propuesto muchas aproximaciones al filtrado borroso de
imagenes. A groso modo se pueden distinguir entre tres tipos de aproximaciones diferen-
tes:

= Filtrado borroso puro: usa solamente reglas delifypoen

= Extenson borrosa de filtros existentes: usa funciones de pertenencia borrosas o
reglas borrosas para extender la idea que se propone en fiéisisog.

» Técnicas de fusin borrosa: mezcla los resultados de diferentes filtros para combi-
nar sus ventajas.
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5.3.1. Filtrado borroso puro

Este tipo de filtros e&h basados en reglas borrosas deifjpoen donde el efecto de
filtrado deseado se consigue usando un conjunto adecuado de regliastitag. Russo
y Ramponi han propuesto una clase de filtros a los que han llamado filtros de inferencia
borrosa gobernados por una axtiadicionald FIRE (Fuzzy Inference Ruled by Else-
action) facilmente aplicables al filtrado de agenes. Ejemplos concretos de filtros FIRE
son los que se presentan en [Russo95b], [Russo95a], [Russo96c] y [Russo96a].

Los filtros FIRE, que originalmente fueron propuestos para aleadsmensbn (1-D)
y dos dimensiones (2-D), han ido mejorando su estructura progresivamgitaniente,
un filtro FIRE evalia la informaaddn dentro de una ventana mediante reglas borrosas las
cuales tratan con diferencias de luminancia entre el pixel central de la ventana y el resto
de gxeles de la ventana. La base de reglas borrosas se encarga de proporcenanel t
de correcdn que trata de eliminar el ruido (abai THEN). Si ninguna regla de la base
se satisface, el pixel central de la ventana no se modificabf@EtiSE).

Para describir estos@todos, supngase que se trate conagenes que tiendnniveles
de gris. Sea(n) la luminancia del pixel localizado en las coordenadas[n;, ny] de la
imagen de entraday¢n) la correspondiente luminancia del pixel de la imagen de salida
(0<x(n)<L-1,0<y(n) <L-1). SeaH(n) = {x(n);i =0,---,N} el conjunto de
pixeles que pertenecen a la ventana cuyo centrgresdondexp = x(n).

Como ejemplo, cons&tese un filtro FIRE para la elimindci de ruido impulsivo.
En este filtroH incluye cuatro pxeles vecinos deg: H = {xo,X1,X2,X3,Xa}. Entonces,
las entradas del filtro son cuatro diferencias de luminadcia:= X; — Xg, AX2 = X2 — Xo,
AX3 = X3 — X, Axq = X4 — Xp. La variable de salidAy(n) es el €rmino de correcéin que,
sumado &(n), produce el valor de luminancia resultagite) = Ax(n) +Ay(n).

La base de reglas incluye dos subbases de reglarias y una regla tip&LSE
como sigue:

IF(Axq,LP) AND (AX,LP) AND (Axs,LP) THEN @y, PO)
IF(Axo,LP) AND (Axs,LP) AND (Ax4,LP) THEN @y, PO)
IF(Axq,LP) AND (Axs,LP) AND (Axs,LP) THEN @y, PO)
IF(&xq,LP) AND (AX,LP) AND (Ax4,LP) THEN @y, PO)
IF(&x,LN) AND (Ax2,LN) AND (Axs,LN) THEN (Ay, NE)
IF(Axo,LN) AND (Axs,LN) AND (Axs,LN) THEN (Ay, NE)
IF(Ax,LN) AND (Axs,LN) AND (Axs,LN) THEN (Ay, NE)
IF(Ax,LN) AND (Ax2,LN) AND (Axs,LN) THEN (Ay, NE)
ELSE (Q\y,ZE)

donde LP [Large Positivg, LN (Large Negativg PO (Positivg, ZE (Zero) y NE (Nega-
tive) denotan conjuntos borrosos. Las dos subbases de reglisisan estn diséadas
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Grado de

pertenencia

m LE

Comeccion
total
Comeccion
Parcial
Q
0 a b L—1

Sin corsccion
Diterncias de luminancia

Figura 5.3: Forma del conjunto borro&® diseiado para cancelar pulsos de ruido sin
perder nitidez en los detalles.

para encontrar pulsos de ruido negativos y positivos, respectivamente. Para gsgqrop
cada subbase de reglas incluye cuatro reglas direccionales y cada una de las reglas trata
con un patbn espeffico.

La salida se calcula mediante la refati

Ay(n) = (L=1)(A1(n) —Az(n))

donde
A1(n) = max—1_ m{mine; {mp(Ax(n))}}

A2(n) =max—1_ m{mine; {Mn(Axi(n))}}

y I; es el conjunto déndices que define elg§simo patbn de pxeles. Los conjuntos bo-
rrososLP y LN deben ser sigtricos:m n(u) = m_p(—u). Las formas de los conjuntos
borrosos deben ser dis&das cuidadosamente para combinar el suavizado y el manteni-
miento de detalles (Fig. (5.3)). El filtro se aplica de manera recursiva a la imagen, de
forma que el nuevo valoy(n) se asigna a la luminancign) al final del procesado.

Se pueden tratar diferentes es$&tidas de ruido mediante la elegoiadecuada de los
conjuntos borrosos, reglas y mecanismo de agrégadédenas, se pueden combinar
reglas que traten diferentes essditas de ruido en la misma estructura de filtrado.

Siguiendo una filoséé similar a los ratodos FIRE, se encuentran taélos trabajos
de Farbizet al.[Farbiz00].
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5.3.2. Extensbn borrosa de filtros existentes

Otra posibilidad para aplicar ladgica borrosa al filtrado de iagenes es la extedsi
de filtros ya conocidos. Unas veces la exténsisa una simple funi@n de pertenencia que
sustituye a un pametro umbral mientras que en otras ocasiones se aplica un conjunto de
reglas borrosas para adaptarledgpaémetro del filtro correspondiente. Parece evidente
gue la forma en la que se extienden estos filtros ya existentes mai@ssino que se
pueden usar todas las herramientas que proporciorigieal borrosa para la extebasi
del filtro.

Dentro de esta clasificaim se encuentran el filtro borroso gaussiano propuesto por
Law et al. en [Law96], el filtro borroso de mediana propuesto por Tagethal. en
[Taguchi96c], los filtros borrosos de pila desarrollados por Yang y Toh, el filtro borro-
so de media, los filtros borrosos de mediana, el filtro de difuahi®tropa propuesto por
Aja et al.en [Aja01],...

Los filtros de pila ¢tack filter$ aparecieron como una generalizactide los filtros
de orden elevado en un esfuerzo por incrementar las operaciones no lineales disponibles.
Un stack filteres un filtro no lineal en el que la salida (para cada ventana que recorre la
imagen) se obtiene al superponer los resultados de la pila de funciones Booleanas que
operan sobre versiones umbralizadas de los datos originales en la ventana [Taguchi96c].
Como su propio nombre indica, la salida de las funciones Boolearsasestingida a dos
Gnicos valores (@ 1). Intuitivamente, se potdm esperar mejores resultados si la salida
de estas funciones variase de manera continua de cero a uno. Este tipo de funciones se
denominan funciones Booleanas borrosas. A los filtros que utilizan funciones booleanas
borrosas reciben el nombre de filtros borrosos de pila.

El filtro de media y sus variaciones se usan en el procesadoatgemes para suavi-
zar imagenes ruidosas, pero no producen buenos resultados cuando la cantidad de ruido
presente en la imagen es elevada. El filtro borroso de media introducido pet &lees
un filtro de media que opera con trdsmeros borrosodark (DK), median(MD) y bright
(BR) que tienen la siguiente forma:

L ( MR=X ara x<m,
f(x) = (“LR g - (5.3)

R(% para X>m

Se procesan tres reglas borrosas en ventanas dadeéne3 y cada una de ellas produce
un subresultadg (i, j), ¥»(i, j) ¥ Y5(i, j). El resultado final es:

S W x5 )
y(i, j) =" (5.4)

3
W
2"
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La regla borrosa para el conjurdark es la siguiente:

If

X(i—1,j—1)isDKandx(i—1,j)is DKandx(i—1,j+1) is DK and x(i, j — 1) is DK
andx(i, j) isDKandx(i, j+1) isDKandx(i+1, j— 1) isDKand x(i+1, j) is DK and
X(i+1,j+1)is DK,

then
1

> i fok (X(I+K, j+1)) xx(i +k, j+1)
_ k=—1l=-1

1 1
Z Z fDK(X<i—|—k,j+|))

k=—115"1

Las reglas para los conjuntasediany bright se definen de maneraaaoga.

5.3.3. Fusbn suave de filtros existentes

En muchas situaciones, el proceso de filtrado debe cumplir diferentes requerimientos.
Por ejemplo, laimagen debe ser suavizada pero sin perder los detalleBgeupesar
de todos los avances en realce, no es posible desarroléapenfiltroque resuelva todos
los conflictos en todas las situaciones posibles. Por lo tanto, a menudasegpnopiado
combinar filtros existentes usando sus ventajas y de maneragimalkvitando sus limi-
taciones. Lasdcnicas borrosas nos permiten implementar estariuds un modo robusto,
ya que hacen posible usgecisiones suaveEsta propiedad es fundamental ya que en las
imagenes reales es imposible encontrar una respuesta clara a si una zona de la imagen es
ruidosa, suave o abrupta.

Choi y Krishnapuram [Choi97] propusieron un esquema deéfubasado en reglas
if-then, usando un grado de compatibilidad entre el pixel central y sus vecinos:

If the compatibility issmall then use the filteiF,

If the compatibility ismediumthen use the filtef,

If the compatibility idarge, then use the filters,

Los filtrosFy, F» y F3 se seleccionan teniendo en cuenta la apl@aen concreto.
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Capitulo 6

Filtros borrosos disahados

El objetivo de este proyecto es el disade nuevos filtros para el tratamiento dége-
nes nedicas captadas mediante ultrasonidos. Como ydisdéedra en la introducon, este
tipo de imagenes se ven afectadas por la presencia de spielckle La mayora de las
técnicas ordinarias no permiten preservar bien los bordes cuando se suavizaag&rseisn
gue contienen ruido, existiendo un compromiso entre la cantidad de ruido eliminado y la
conservadn de los bordes y estructuras finas. &artica de realce a aplicar sobre cada
pixel debera ser dependiente del contexto local, pudiendo decidlirsatas diferencias
de intensidad entreixeles se deben a la existencia de bordes, o simplemente se trata de
ruido. Sin embargo, es extremadamentécdiéstablecer los condiciones bajo las cuales
elegir como se debe de tratar cadlegben cada momento, ya que las condiciones locales
puede que sean evaluadas de forma vaga en algunas partes de la imagen.

Tras un estudio del estado del arte en temas del compromitho vs. bordesse ha
observado que labica borrosa es una de las opcionésmdecuadas con las que afrontar
este problema. La naturaleza no-lineal que poseen los filtros no borrosos y su flexibilidad
de disdéio, permiten realizar un procesado en fémcide la informadn vaga que aporta
la imagen ruidosa.

Por otra parte, la mayi@ de los filtros encontrados presentan buen comportamiento
ante el ruidgyaussiangero no ante edpecklejue es el que nos interesa en este proyecto.
Sin embargo, tras una profunda rebiside diferentes filtros borrosos, se observa que
existe un tipo de filtrado que adé@sde preservar bien los bordes, presenta la propiedad
de eliminar ruido de naturaleza multiplicativa, es decir, ruidepalckle Se trata de los
filtros IFCF (filtro iterativos basados emnbbica de control borrosg)desarrollados por
Farbiz, Menhaj, Motamedi y Hagan en [Farbiz00]. Los principios en los que se basan
estos filtros, dscomo los diferentes operadores utilizados en ellos, son el punto de partida
para el diséo de los filtros desarrollados en este proyecto.

En este cappulo se va a explicar de forma detallada cada uno de los filtrofalikoes
e implementados, pero primero se anabzal principio de funcionamiento de los filtros
IFCF, para pasar posteriormente a explicar los diferentes filtros creados. Estos se organi-

97
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zan en los siguientasolboxes

= Toolbox HPFborroso

El objetivo de los filtros implementados en e&ielboxes el de detectar bordes en
imagenes afectadas por ruidpecklemediante un filtrado paso alto de naturaleza
borrosa.

= Toolbox Anistropa

En estetoolbox se pretende realizar un filtrado adti©po de naturaleza borrosa,
gue presente un buen comportamiento antagiemes afectadas por ruidpeckle
El algoritmo que se utilizar para el filtrado de las iagenes ya eatdefinido, se
trata de el algoritmo de difusin ani$tropa propuesto por [Gerig].

= Toolbox Difuson:

El objetivo que se pretende alcanzar en éstdboxtambien es el de realizar un
filtrado ani®tropo de naturaleza borrosa paragenes afectadas por ruisipeckle
Para ello el punto de partida &da regularizaén espacial de el filtro de Perona-
Malik [Perona90] realizada por Gagt al.

En esta descripon se usdt, para determinadas estructuras, terminalagglesa ya
gue se ha consideradoasi oportuno con vistas a una posible amptiadaie los temas
gue se proponen o simplemente para mayor facilidad de lectura deitadampriginales
donde se proponen los operadores.

6.1. Filtros basados endgica de control borroso

6.1.1. Filtro iterativo basado en bgica de control borroso - IFCF

En este apartado se va a presentar la arquitectura que utiliza el filtro lfeCtiye
Fuzzy Control Filte}. La estructura general que adopta se basa en el mecanjsow t
if-then-else La idea lasica que se maneja es la de no procesar cada punévedete
interés de manera uniforme. Esta ideadeatpliamente extendida en aplicaciones de
control borroso. Esta no uniformidad reddécla sensibilidad del filtro al ruido y por lo
tanto mejora el tratamiento de los bordes de la imagen.

Las reglas borrosas que se proponen para este tipo de filtrado son las siguientes mien-
tras que las funciones de pertenencia que se utilizan se pueden ver en la Fig. (6.1). Estas
funciones de pertenencia denominadas NB, NM, NS, PS, PM, PB y Z son de naturaleza
triangular y trapezoidal.
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NB NM NS Z PS PM PB

-256 0 256

Figura 6.1: Funciones de pertenencia.

Ri: IF(more of x are NB) THEN y is NB
Ro: IF(more of x are NM) THEN y is NM
Rs: IF(more of x are NS) THEN vy is NS
Rsy: IF(more of x are P§ THEN vy is PS
Rs: IF(more of x are PM) THEN vy is PM
Rs: IF(more of x are PB) THEN vy is PB

Ro: ELSE y is Z
Arriba, losx;’s son las diferencias de luminancia entimegbes vecinosR (localizados
en una ventana de taff@NXxN), y el pixel centralP: x; = Pi — P. La variable de salidg
es la cantidad que se ha dedlir aP para producir la luminancia de sali®a El termino
"la mayoina” (more) representa a una furii borrosa de tip& cuya forma es la descrita
en la ecuadn (6.1)6 en la ecuadin (6.2).

1

Hrod®) = T e~ (e B ey
0 z<a

tmore(2) = 0,5{1—cos["gj§>” a<z<b (6.2)
1 z>b

Valores usuales para los panetrosay b son 0.2 y 0.8 respectivamente.

Calculo del grado de activacdn de las reglas

El grado de activadin de la regldr; se calcula haciendo uso de la siguiente rélaci

nimero dex;/x; € soporte(NB
nimero total de;

1 6.3)

Evidentemente para el resto de las reglas cesta R»-Rg) el calculo del grado de activa-
cion se realiza de la misma manera. Mientras que para la regla cero, se aplica la siguiente

formula:
6
A =Max< 0,1— Y A (6.4)
{ 2, }

A1 =min{pne(X) : X € soportéNB)} x pmore{
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Para inferir la salida nuaricamente a partir de las regRs Rg presentadas anteriormente
se emplea el siguiente mecanismo:

6
CiwWiA;
y: i;} (A EAY

6
i;Wi)\i

dondeC; y w; son el punto central y la anchura de las funciones de pertenencia usadas
en la i-esima regla borrosa. Como todas las anchuras tienen el mismo V&lce P, la
ecuacdn (6.4) se puede simplificar de la siguiente manera:

(6.5)

y= écﬂ\i (6.6)

6.1.2. Filtro IFCF modificado - MIFCF

Si se observasen resultados experimentales del filtro IFCF seapadré@mo cada
vez que se incrementa una itekatiel procesado, los bordes de la imagen de salida pier-
den nitidez. Por lo tanto, al incrementar élhmero de iteraciones se consigue una imagen
menos fitida. Especialmente para aquellos casos en los que la cantidad de ruido presente
en la imagen original es pedig, esto hace que la imagen, deéspde unas pocas itera-
ciones, acabe siendoas bien degradada que realzada. Para resolver este problema, en
cada paso del procesado se sintoniza la fumeiore de forma que se vuelvaas abrup-
ta en los imites como se puede ver en la Fig. (6.2). Labrague se esconde dasrde
este razonamiento es la de forzar al filtro a que se vuelsautivo cuando es necesario.
Por otra parte, el filtro se vuelve menos activo en aquellas partes de la imagen que no
necesitan ningn cambio.

7]
I

Loas ilernh om /
First steralion

Figura 6.2: Cambios en la forma de la fuiigimore con las iteraciones.

Al volverse la forma de la funbn more mas abrupta en cada iterani su rango
de actividad disminuye; esto hace que las refafs solo sean activadas en aquellas
regiones en las que tengan una mayor posibilidad de ser activadas. De este mods, despu
de unas pocas iteraciones las reglas no se aativan la mayda de los jxeles. Esta
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caracteistica permite elevar elimero de iteraciones sin tener problemas de nitidez en
los bordes.

La utilidad de esta modificamn puede verse desde otro punto de vista. Puede ser
empleada como criterio de parada del algoritmo de la siguiente forma; cuangloeim
de fdxeles para los @les se activa al menos una red®a-Rs) €s menor de un cierto valor
umbral (que puede establecerse como un porcentaje pegieé rumero total de xeles
de la imagen) no tiene sentido realizaasriteraciones ya que no se conseggon ello
un mejor realce. Por lo tanto este&et momento de finalizar el procesado de la imagen.

6.1.3. Filtro de suavizado basado en control borroso - SFCF

Cambiando un poco la naturaleza de los dos filtros anteriores el filtro de suavizado
basado en control borro&oSFCF Emoothing Fuzzy Control Filtetiene una naturaleza
no iterativa aunque ciertamente&siasado en el algoritmo IFCF. Para el disele este
nuevo algoritmo se introdujeron las siguientes modificaciones al algoritmo IFCF:

» Laregla ELSE Rp) del algoritmo IFCF se reemplaza por esta otra para conseguir
dotar al filtro SFCF de una mayor insensibilidad ante el ruido Gaussiano.

Ry: ELSEIF fairly more of x are Z) THEN y is X
donde,
X = medigX; : X; € soportéZ)) (6.7)

El termino "casi la mayada” (fairly more) es un modificador lingistico como lo
eramore en los algoritmos anteriores pero con una naturaleézmasuave:

1
~ l+exp(—az+b)

Htairlymore(2) (6.8)

Los valores fpicos para los pametros a y b son 6 y 3 respectivamente. Estos
palametros tratan de ajustar la fuacide forma que sea aproximadamente lineal
en el rango de entrada. Con esto es con lo que se consigue el efecto de suavizado.

» Eloperadomin utilizado en la ecuadn (6.3) se remplaza por el operaduediana
En teofa esto séa capaz de procesar la imagen en una sola itemgd&iarbiz00].
Con todo esto la salida del filtrg)(se computda as:

6
y=Kk-X+(1-k) Zlci)\i (6.9)
i=
donde do/ :
o nimero dex; /x; € soporte(Z
K = tairlymore [ namero total dex i (6.10)
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6.1.4. Filtro de suavizado y realce de bordes basado en control bo-
rroso - SSFCF

Si se &@aden dos reglas extra al conjunto de reglas borrosas que se utilizan en el filtro
SFCF, se obtiene un filtro que puede suavizar la imagen a la vez que realzar los bordes
de la misma. Esto es importante ya dagtas son dos tareas inherentemente conflictivas
como es de sobra conocido. El algoritmo que desarrolla estas ideas se conoce como filtro
de afilado y suavizado basado en control borr@SSFCF $harpening and Smoothing
Fuzzy Control Filte}. Por lo tanto, y usando el mismo esquema que en los algoritmos
anteriores, las nuevas reglas que se hariiddiason las siguientes:

R7:  IF (more of x; areZ) & (not few of x; areA;) THEN yisBg
Rs: IF (more of x; areZ) & (not few of x; areAy) THEN yisB;

donde el &rmino "poco” fiot few) es una fun@n borrosa tipo-S como la ecuéni
(6.8) pero con diferentes ganetros. Las funciones de pertenen&iaA, By y By son:.

A1 Z A2

B1 B2

-256 0 256

Figura 6.3: Funciones de pertenengig Az, By, Bz

El grado de activadin de la regld;, A7, se calcula ség la ecuadn (6.11), mientras
gue el grado de activami de la regldrg se calcula similarmente.

A7 = minfpas (%) : a1 > Kz ()] X

e namero dex / Yz (%) > Ha1(X) «
ore nimero total de;
nimero dex/ pai (%) > Pz (%)
“"mfew{ nimero total de; (6.11)
Finalmente la salidg se calcula:

6 2

y=k-X+(1-K) CAi+SC- Y CgAiss (6.12)
2,GN S 2 Cohs

En la ecuadn (6.12), el coeficiente de afiladoSC Sharpening Coefficiehpuede
modificar el grado de realce de los bordes de la imagen. lénrde que las reglaR;
y Rg hayan sido disgadas de esta forma es para que estas reglass activen en las
zonas de la imagen donde hay bordes. gesasegura quék los bordes de la imagen
sean realzados y no las zonas ruidosas.
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6.2. Toolbox HPFborroso: filtrado paso alto borroso

6.2.1. Introduccion

Una de las principales aplicaciones en el tratamiento dgémes radicas es |seg-
mentacdn. Para llevar a cabo una correcta segmentaes necesario disponer de un buen
detector de borde<€n el apartado?] se ha¢a una introducdn a diferentes gtodos de
realce para la detedn de bordes. Se \@como la primera derivada de una imagenipod
dar informacbn de la presencia de un borde, por lo tantopairador gradientse utiliza-
ba para la detecon de bordes. Sin embargo este operador tiene el defecto de magnificar
el ruido subyacente en la imagen, pues es altamente sensible dagduetuaciones
de luminancia. Un modo de solucionar este problema sexdiante operadores que si-
multaneamente realicen diferenci@gien una direcén y promediado en la dire@mn
ortogonal. Esta propiedad la presentan tanto los operador8stsE#como el resto de
operadores de vecindaBréwitt, Roberts o Freichgnes decir, suavizan la imagen eli-
minando parte del ruido (ruido impulsivo), y por tanto, minimizan la apamicie falsos
bordes debido al efecto de magnifigatide ruido por parte de los operadores derivada
[Pajares03].

El tipo de imagenes bajo estudio, agenes procedentes de ultrasonidos, presentan
ruido, por lo tanto a la hora de dis&r un filtro paso alto se descaéal operador gra-
diente sencillo. Los operadores de vecindad fvdser adecuados, dada la propiedad de
suavizado de ruido que poseen, pero para el caso de eieagnafes suficiente debido al
ruido specklePor lo tanto se intentaimplementar estos operadores siguiendo la base de
funcionamiento del algoritmo de los filtros IFCF.

Es decir, se implementamun detector de bordes cuya carastéra principal sea el
correcto funcionamiento para agenes afectadas por ruisppeckley cuyas bases funda-
mentales de di$® sean:

= operadores de vecindad suavizado de ruido.

= algoritmo borroso IFCF- eliminacibn de ruido speckle.

6.2.2. Arquitectura del Algoritmo

Siguiendo la filosdf del filtrado iterativo basado ebdica de control borroso (IFCF),
la estructura que adopael nuevo filtro se basaen el mecanismagico if-then-else

Se aplicad una nascara de tanfi@ 33

Zy Zp Z3
Z4 75 Zg
Z7 73 9
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En lugar de aplicar las reglas borrosas a todos ixsl@s a la vez como se Hacen
el filtro IFCF, se haan cuatro subgrupos y a cada uno de ellos se le aplidas reglas
correspondientes. Los subgruposaer

(71,22, 73), (27,28,29), (71,24,27) Y (23, 26,29)

Las reglas borrosas que se proponen para este tipo de filtrado son las siguientes:

Ri: IF(more of z are NB) THEN y is NB
Ro: IF(more of z are NM) THEN y is NM
Rs: IF(more of z are NS THEN y is NS
Ry: IF(more of z are P§ THEN y is PS
Rs: IF(more of z are PM) THEN vy is PM
Rs: IF(more of z are PB) THEN y is PB
Ro: ELSE y is Z
NB NM NS Z PS PM PB
0 64 128 192 256

Figura 6.4: Funciones de pertenencia.

Asi mismo, las funciones de pertenencia que se utilizan se pueden ver en la Fig. (6.4).
Las funciones NM, NS, Z, PS y PM son de naturaleza triangular, mientras NB y PB son
trapezoidales.

Se implementamn diferentes operadores de vecindad, siendo el algoritmo similar para
todos ellos. La principal diferencia estagn las rascaras utilizadas.

Operador de Prewit

Como ya se via en el cafiulo 4 el operador derewittviene dado por las ascaras
mostradas en Fig. (6.5) .

Estas nascaras se identifican mataticamente con:

1
Bordesertical = K12 [(Z1+KZs+2Z7) — (Z3 + KZs + Z9)]

1
Bordeorizontal = m [(Z1+KZy+Z3) — (Z7 + KZg + Z9)]



6.2. TOOLBOX HPFBORROSO: FILTRADO PASO ALTO BORROSO 105

-1 -1 -1 -1 0 1

—_ 0 0 0 — -1 0 1

1 1 1 -1 0 1

Operador horizontal Operador vertical

Figura 6.5: Mascaras del operador de Prewitt.

dondeK = 1. En esta formulabn los gradientes son normalizados para proporcionar
ganancia unidad.

En el algoritmo desarrollado se distinguen las siguientes fases:

1. Deteccbn de bordes verticales

Para ello se aplica laascara correspondiente al operador vertical. El resultado que
se obtiene se debe escalar de modo queagimmo valor de los bordes verticales de-
tectados sea 255. En el caso de que no hayainibgrde vertical la salida secero
(imagen completamente negra).

2. Deteccbn de bordes horizontales
El procedimiento a seguir es totalmente igual al anterior, solo que ahora se trabaja
con la nascara horizontal.

3. Bordes totales

Una vez que se han hallado los bordes verticales y horizontales, la salida total que
se corresponde con los bordes totales se calcula mediante:

Bordesotales = \Z/Bord e%orizontales"’ Bord e%erticales (6 : 13)

La salida final tamkin se escalarentre 0y 255.

El modo de implementar erbdica borrosa cada una de lagsnaras es el que se
explica a continuadin. Se mostrar solo el correspondiente al caso del operador vertical,
ya que el horizontal funciona de modo similar. Se han de seguir los siguientes pasos:

1. Setoman losipelesz;, 1y z7 y se les aplica cada una de las siete reglas obteniendo
por saliday; .

2. Lo mismo se hace con lo&eleszs, z5 y zg obteniendagys.

3. Porultimo se calculyy como|y1 — ya|.
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El grado de actividad de cada una de las reglas permite determinar si las transiciones
en cada uno de losixeles se deben a la existencia de un borde o de ruido. El elemento
mas importante del algoritmo es la incorpofactiel operadomore.

Se explicad con un ejemplo como ad el algoritmo sobre una imagen.

= Imagen sin ruido

200 200 50 50 50
200 200 50 50 50
200 200 50 50 50
200 200 | 50 50 50

200 200 200 200 50 50 50 50

200 200 200 200 50 50 50 30

Figura 6.6: Imagen ausente de ruido: zona de traisici

e Borde

Todos los fixeles que intervienen en ehlculo dey; pertenecen a dos con-
juntos borrosos, PM y PB. El primer paso&entonces calcular el grado de
actividad de cada regla:

Mupy(200) = 0,75
MUp(200) = 0,25
(6.14)

Por lo tanto:

Apm = Min{ppm(X) : X € soportéPM)} x pmore{

nimero dex;/x; € soporte(PM
nimero total de;

}\PM — 0,75)( I.lrnore |:g:| — 0,75)( l — 0,75

; nimero dex/x; € soporte(PB
)\PB = mln{ppB(xi) CX € SoportQN B)} X “more|: I/Xl p ( 1

namero total de

APB - O,25X urnore |:§:| - O,25>< 1 - 0,25
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Az = ma>(0,1—)\pM—)\pB)
Az = max0,1—0,75—0,25) =0

Entonces:

192x 0,75x 644 224x 0,25x 64

n = 0,75x 64+ 0,25 64
921813584 12800
1= “2g716 ~ ea 20

Siguiendo el mismo procedimiento para alaulo dey, se obtiene:

muyg(50) = 0,44
muym(50) = 0,56

A = 044
Apg = 0,56

_ 0x044x64+64x056x64 .
i= 044x 64+ 056x64

Por lo tanto

y=|y1—Y2| = |200— 3584 = 16416~ 164

e Ausencia de borde
Siguiendo los mismos pasos que en el caso anterior:

y=|y1—Yz2| =]200—200 =0
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200 200 200 200 50 50 50 50
200 200 200 200 S50 50 S0 50
200 | 200| 200 200 50 50 50 50
200 | 200/ 200 200% 50 50 50 50
200 | 200 | 200 200§ 50 50 50 50

A .
200 200 200 200 50 50 50 50

Figura 6.7: Imagen ausente de ruido: zona uniforme

Si se recorren todos lo$xeles de la matriz, aplicando laascara en cada uno
de ellos como se ha explicado, se obtiene la imagen resultante. Hatéaser
que se puede ver en Fig. (6.8).

0 0 0 164 164 0 0 0
0 o O 164 164 o O 0
0 0 0 164 164 O 0 O
0 0O 0 164 164 0 0O 0
0 0 0 164 164 O 0 o0

0 0 0 164 164 O 0 0

Figura 6.8: Bordes detectados en una imagen ausente de ruido

= Imagen ruidosa

e Borde

En el @lculo dey; se ve que dos de logxeles pertenecen a los conjuntos bo-
rrosos, PMy PL, mientras que el otro debido a la presencia de ruido pertenece
al conjunto NS. Realizando las operaciones pertinentes:

MWy (2000 = 0,75
Mups(200) = 0,25
ml.NB(32) =1
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200 200 200 200 50 50 50 50
Cie0)
200 200 200 200 50 50 (160) 50
TN
200 200 200(32 | 50 50 50 50
200 200 200 200 50 50 50 50
200 200 200 200 50 50 50 50

200 200 200 200 50 50 50 50

Figura 6.9: Imagen ruidosa

Por lo tanto:

R N nimero dex;/x; € soporte(PM
Aem = min{upm(X;) 1 X € soportéPM)} Xl-lmore[ namero total dex

2
Apm = 0,75X Hmore H —0,75x 0,8716= 0,6537

i nimero dex; /x; € soporte(PB
Apg = min{ipp(X) : X € SoportéPB)} x umore[ i/% € soporte( 1

nimero total de

Mg = 0,25% pmore [a —0,25x 0,8716= 0,2179

. nimero dex /X € soporte(NB
Ane = min{png(Xi) @ X € soportéNB)} x pmore{ /% b ( 1

nimero total de;

1
ANe = 1X Hmore H —1x0,1114=0,1114

)\z = ma>(0,1—)\pM—)\pB—)\NB)
Az = max0,1—0,6537—0,2179—0,1114) = 0,017

Entonces:

0x0,1114x 64+ 128x 0,017 x 64+ 192x 0,6537x 644-224x 0,2179x 64

= 0,1114x 64+ 0,017x 641 0,6537x 64+ 0,2179x 64
13926+ 803266+ 312381

I = 712911088+ 4184+ 1395

, . 129573 .

64
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Del mismo modo, parg resulta:

y» = 35,84

Por lo tanto:

y=|y1—Y2| = |17647— 35,84 = 14065~ 140
e Ausencia de borde

Ahora se analiz& el caso de una zona uniforme ruidosa. En concreto, se
vera como afecta eligel de valor 160 en aquella zona donde todos Igslps
debetan de tener un valor de 50.

Para el @lculo dey; el ruido no influye:
y1 = 3584 (6.15)
Para el @lculo dey,
muyg(50) = 0,44
muym(50) = 0,56

Mps(160) = 1
(6.16)

Por lo tanto:

2
Ang = 0,44% pmore M = 0,44 x 0,8716= 0,3335
2
ANM = 0,56 % Hmore H — 0,56 x 0,8716= 0,4380
1
Aps = 1X Hmore [é} —1x0,1114=0,1114

7\2 = ma>(0,1—)\NB—)\NM—)\p5)
Az = max0,1—0,3335—0,4380—0,1114) = 0,1171
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0x 0,3335x 64+ 64 x 0,4380x 64+ 160x 0,1114x 64+128x 0,1171x 64

2 = 0,3335x 64+ 0,4380x 64+ 0,1114x 64+ 0,1171x 64
1734048+ 11407364 9532832
Y2 = 51344128032+ 71296+ 7.4944
38340672
2Pl 5390
Y1 64 )

y=y1—Yz2| =|3584—5390 = 1806~ 18

Recorriendo todos losixeles de la imagen, se obtiene:

0 0 0 164 164 | 18 0 18

0O o0 O 164 164 |1g: 0 | 18

0 0 23 164 140|| 18 0 18

O 0231641400 0O o0 ©

0 0 23 164 140 0 0 0

0 0 0 164 184 O 0 0

Figura 6.10: Bordes detectados en una imagen ruidosa

Hemos visto como afecta el ruido en la detéodile bordes en una imagen. A conti-
nuacbn veremos cual six el resultado de aplicar el operadorRlewitt convencional a
la misma imagen ruidosa.

Comparando los resultados obtenidos, se observa que el detector de bordes borroso
presenta un mejor comportamiento ante el ruido, pues los errores que presenta son me-
nores. En el capitulo 7 se mostaarlos resultados obtenidos al aplicar el algoritmo a
imagenes reales, puidose hacer entonces una mejor val@madel filtro diséado.

Operador de Sobel

El operador d&obelviene dado por:

1
Borde&ertical = K12 [(Z1+KZs+2Z7) — (Z3+ KZs + Z9)]

1
Bordeorizontal = K——|—2 [(Z1+KZy+Z3) — (Z7 + KZg + Z9)]
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o o o 150 150 |36 0 36
o o 0 150 150 |36 0 | 36
O 0|56 150 94|/ 36 0 36
o 0|56 :{ébﬁ:‘; 94/ 0 0 o0
O 0|5 150 94| 0 0 O
o 0 O 15 150 o 0 0

Figura 6.11: Bordes detectados en una imagen ruidosen sgt@perador Prewitt akico

dondeK=2.

Vemos que la diferencia respecto al operadoPdawitt es& en que el valor de los
pixelesz, z4, z5 y zg se duplica, lo que equivale a que cada uno de estags se
considere dos veces. El motivo de utilizar estos pesos es el de dar igual importancia a cada
pixel en €rminos de su contribu@n al gradiente espacial. Como consecuencia de ello,
aparece la principal diferencia enBebely Prewitt Sobeles nas sensible a transiciones
diagonales, mientras qurRrewittlo es a los bordes horizontales y verticales.

Las nmascaras correspondientes al operadd@aleelson (ver Fig. 6.12):

-1

0

1

2

1

Operador horizontal

-1

0

-2

0

2

-1

0

1

Operador vertical

Figura 6.12: Miscaras del operador de Sobel.

El algoritmo que implementa este operador en su &erisorrosa presenta las mismas
tres fases que el operador Beewitt, es decir, detecon de bordes verticales, detemai
de bordes horizontales yalculo de los bordes totales.

Se han desarrollados dos versiones del operad@otie) las cuales se explican a
continuacon.

1. Sobel

En esta implementa@n aplicar la rascara vertical se consigue mediante las si-
guientes operaciones:



6.2. TOOLBOX HPFBORROSO: FILTRADO PASO ALTO BORROSO 113

a) Setoman de nuevo lo$xeleszy, z4 y z7 , pero ahora elipel z4 cuenta doble,
es decir, es como si en lugar de trésghes se tuviesen cuatrm;, 4, 24y z7 .
Se les aplican las siete reglas obteniendo por sglida

b) Lo mismo se hace con logxeleszs, z5 y zg , duplicandazs. La salida eys.
c) Finalmente se calculg= |y1 —y>|.

2. Sobel2
Esta vergdn tambéen se desarrolla en tres fases:

a) Setiene losxelesz;,z4y z7. El modo de reflejar ahoraz2se consigue dupli-
cando la intensidad de estixg@l. Al igual que siempre, se les aplican las siete
reglas obteniendo por saliga

b) Se achia de modo similar para,z; y zg duplicandazs. Se obtiengys.
c) De nuevoy = |y1—Ya|.

En el cajfitulo 7 se mostram los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo ages
nes reales.

6.2.3. Otras opciones planteadas

Finalmente se van a explicar otras posibilidades que se han estudiado para la imple-
mentacbn del filtro paso alto borroso y que al final no han sido tenidas en cuenta ya que
los resultados que generaban no eran lo suficientemente buenos.

Calculo de la salida final

Un primer punto a discutir fue como hallar la salida final, es decirakuto de los
bordes totales. Se plantearon tres opciones:

1. Combinar el operador horizontal y vertical dando lugar a solo un operador y por
lo tanto a unainica mascara. Esta ascara séa la suma del operador vertical y
horizontal (Fig. 6.13). Esta o resuld ser no walida, ya que al calcular los grados
de actividad de las diferentes reglas se aplica el operador “mogsteyes no lineal.

2. Aplicar la ormula:

Bordesotales= |BOrde%$orizontaled + |BOrdeSerticaled (6.17)

Esta idea tampoco se adopta que los resultados obtenidos fueron peores tal y
como se sialaba en [Pratt91].

3. Finalmente como ya se ha comentado anteriormente la salida final se calcula como:

Bordesotales= \Z/Bord e%orizontales_f— Bord e%erticales (6.18)
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2 1 0 2 2 0
1 1
= 1 0 -1 v 2 0 2
0 -1 2 0 2 2
Prewitt total Sobel total

Figura 6.13: Miscaraginicas de los operadores de Prewit y Sobel

Otros operadores

Cuando se hablaba de los filtros IFCF apaediferentes operadores: “la mayoria”
(more), “casi la mayora” (fairly more) y “no poco”(not few). Todos estos operadores se
aplicaban sobre nuevéxeles. Sin embargo en el filtro dis&do solo actu&an sobre tres
pixeles o0 a lo sumo cuatro, por lo tanto caréaele sentido hablar de “casi la mayoria” o
“no poco” cuando se tiene urumero tan pequ® de pxeles. De ahque el nuevo filtro
se modele siguiendo los principios del filtro IFCF y no de SFCF o SSFCF.

Otros tamafos de nascaras

Se ha elegido trabajar conascaras &, pero tamk#n se estudiaron las opciones de
trabajar con rascaras de diferentes tafios.

1. Mascaras 2

Sin duda se trata del operador de Roberts. Este se degeagtie una @scara tan
pequéia no permita el suavizado del ruido.

2. Mascaras mayores

Uno de los principales problemas del filtro es el de encontrar bordes en ambien-
tes muy ruidosos, por lo tanto se péren aumentar el taa de las rascaras.

Al aumentar el Gmero de pxeles vecinos el suavizado smayor y el ruido de-

beria afectar menos. Sin embargo, los resultados experimentales demostraron que
se comportaba mal en los bordes, por lo tanto sé ppt mantener la ascara de
tamdio 33.

6.2.4. Posibles mejoras

En este apartado se come@araalgunas posibilidades que no han sido analizadas, pero
gue podran suponer una mejora del algoritmo. &etineas futuras de investigéai los
siguientes casos:
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Establecimiento de un umbral

Cuando se habla de operadoresStbelo de Prewitt se esh hablando de operado-
res de primera derivada. Normalmente cuando se trabaja con este tipo de operadores, el
resultado que se obtiene tras aplicar lascara se somete a un umbral que determina si
tenemos o0 no un borde. Se e&dinarizando la imagen, valor 1 si supera el umbral y
0 en caso contrario. En el algoritmo desarrollado no se ha implementado, pera podr
resultar interesante. Para ello&aecesario determinar primero el umbral adecuado.

Determinacion de los conjuntos borrosos

Como se ha visto el punto de partida del algoritmo es la deimide unos conjuntos
borrosos sobre los cuales se van a realizar todas las operaciones. En la implémentaci
realizada del filtro paso alto, se permite variar en cierta medida estos conjuntos. Para ello
es necesaria la introduéci a traes de la linea de comandos de un llamaf@ator de
escala. Como se ved en el cafiulo 7, sedin cual sea la imagen a tratar se utilaar
unos conjuntos borrosos u otros. @enteresante hacer un estudio mediante el cual se
pudiesen definir los conjuntos borrosoasradecuados para cada imagen, en &mde
las caractésticas de las mismas.
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6.3. Toolbox Anitropo: filtrado anis6tropo borroso

6.3.1. Introduccion

Cuando se desarrolla un filtro para el procesado @génes radicas, aspectos como
gue las indgenes resultantes estdifusas o borrosas son intolerables. Por consiguiente a
la hora de disiéar un filtro se deben perseguir los siguientes ideales:

= Minimizar la perdida de informadin, preservando las diferencias entre regiones y
los bordes de las estructuras.

= Eliminacion de ruido en las regiones hon&geas de manera eficiente.

s Aumentar la definién de las diversas estructuras marcando las discontinuidades
existentes.

De entre lasécnicas de filtrado espacial, aquellas que han satisfecho de masera m
eficaz los anteriores criterios son las basadas en la dlif@siisotopica [Perona90]. Por
lo tanto en el desarrollo de este proyecto ta&nhios vamos a preocupar de este tipo de
filtrado.

En la secdn anterior se explicaba como se tzaigso de ladgica borrosa y del princi-
pio de funcionamiento de los filtros IFCF para el desarrollo de diferentes filtros paso alto.
El objetivo ahora es el dige de un filtro de difugin ani®tropo para el tratamiento de
imagenes captadas por ultrasonidos, por lo tanto tal y como se ha explicado anteriormente,
se tomaa como base fundamental de diseel filtrado IFCF.

6.3.2. Arquitectura del algoritmo
Objetivos

En el cajptulo 4 se hat@ una introducdn al filtrado borroso anigropo extendéndolo
al tratamiento de ifagenes. El se teim como base la ecudci de difusbn del calor
(4.6.2), y en ella aparéx un coeficiente llamadooeficiente de difuéh, que junto al
gradientepermifia definir los diversos flujos locales (4.46). Este coeficiente seidefin
como una fund@n del nodulo delgradiente que dela ser mobtona decreciente para
cumplir ciertos requisitos.

Pero el algoritmo de difusn ani®tropa definido de esta maneraitenna serie de
problemas. El principal problema es que se necesita una gran cantidad de iteraciones
para alcanzar el estado estacionario. Esto significa un tiempo de procesado elevado y
una influencia importante del efecto de bordes. Adgenen entornos muy ruidosos, la
imagen resultante tras un grabmero de iteraciones no tiene una apariencia muy real.
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Otro problema que aparece en esta clase de filtr@sersia correcta eledm de una
funcion para calcular la constante de difursi

Por ello surge la idea de definir un nuevo filtro de suavizado, que preserve los bordes,
controlado por una serie de reglas borrosas. El algoritmo que se va a utilizar para el
filtrado de las infagenes ya eatdefinido: el algoritmo de difush ani$tropa propuesto
por [Gerig]. Y es sobr&ste donde se va a tratar de aplicar laigede bgica borrosa.

Los objetivos de esta innovaxi son los de reducir elumero de iteraciones, mejorar
los resultados obtenidos con fzgica chsica y permitir tener un mayor control sobre el
proceso de difusin, evitando ddlegar a resultados no deseados.

La idea de este nuevoétodo se basa en calcularosleficiente de difush mediante
un sistema de inferencia borrosa en vez de calcularlo de forma exacta con ua funci
dependiente dejradiente

Coeficientes de Difushn borrosos

En este apartado se va a indicar cual es la estructura definitiva qué wrfdtro
propuesto. Como ya se ha comentado, en vez de calcutareéitiente de difuén de
forma exacta a tras delgradiente lo que se quiere es hacer una aproxiraadorrosa
de dicho coeficiente, paraigsoder controlar mejor el proceso de difusi Por tanto
la salida del sistema borroso propuestcasail coeficiente, defiehdose entonces una
variable lingiistica de salida llamadzoeficiente de difuén.

En el apartado 4.6.2 se ha visto que una imagen 2D se puede ver como una colec-
cion de pxeles (una matriz), y que cadaxpl viene caracterizado por un nivel de gris.
Como elcoeficiente de difush es funcon delgradiente y éste se puede definir de for-
ma aproximada a partir de las diferencias entre 1gslps en una direcsh determinada,
entonces, etoeficiente de difuén se puede modelar como un proceso de inferencia bo-
rrosa en el que se tengan en cuamtcamente tales diferencias entiggles. Por ello, se
debe definir una variable ligstica de entrada que represente esa diferencia, a la que se
llamara diferencia de luminancias

Se han diséado dos modos diferentes de calcular es&ficiente de difush dando
lugar a los dos filtros siguientes: anisotrdpg y anisotropodoble. Estos se explican a
continuacon.

1. Anisotropo_log

Se parte de una ventana de t@ma&x 3, centrada en eligel de estudio. A partir

de esta ventana se obtienen las distanbigs= 109(|zs — z|), que constituin las
entradas del sistema de inferencia borrosa, el cual, a partir de ellas, debe permitir
obtener etoeficiente de difusi.

Al igual que se hda en el filtro paso alto (apartado 6.2), en lugar de aplicar las
reglas borrosas a todos las distan@asa la vez como en el caso de los filtros IFCF,
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se haan cuatro subgrupos. Cada subgrupo intenv@edrel @lculo delcoeficiente

de difusbn correspondiente a cada uno de los cuatro flujos (norte, sur, este, oeste),
y a cada uno de ellos se le apliaarlas reglas borrosas correspondientes. Estas
expresiones permiten ya expresar los coeficientes endinmig los fxeles y por

tanto de las distancias correspondientes:

= Ce(2s,25,29,23) = C¢(D16,D19,D13)
= Cw(z,%,27,21) = Cy(D14,D17,D11)
Cn(2s,25,29,27) = Cn(D18,D19,D17)
= Cs(25,22,23,21) = C5(D12,D13,D11)

NOLP
|

(6.19)

Una vez conocidas las variables necesarias, se debe tener claro cuales son los valo-
res entre los que pueden variar las variablesiisticas. En el caso de la variable
coeficiente de difuén es sencillo determinar que su valor edtaomprendido en

el rangol0, 1], ya que no debe ser negativa, y si superase la unidad daar a
resultados inestables. Considerando que se tienen 256 niveles de gris, el rango de
la otra variable esicil de determinan0, 1].

Definidas las variables de entrada y salida y sus respectivos rangos, el primer paso
es seleccionar aquella@stados lingisticosmas significativos para cada variable

y expresarlos mediante conjuntos borrosos apropiados. Para la variablstioay
diferencia de luminanciase van a definir ocho conjuntos borrosos con funciones

de pertenencia pseudotrapezoidales, que van a estar centrados aproximadamente en
los siguientes valores: 0, 0.15, 0.3, 0.45, 0.6, 0.75, 0.8 y 0.85. Dichos conjuntos
borrosos se representan en Fig. (6.14).

A A2 A3 Ad A5 A6 AT A8

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 0.9 1

Figura 6.14: Conjuntos borrosos de la variatiferencia entre luminancias

Ahora ya solo falta por definir los conjuntos borrosos que representata va-

riable coeficiente de difusn. Como en el caso anterior se tienen ocho conjuntos
borrosos. Dichos conjuntos son escogidos de modo que sus centroides sean: 0.025,
0.05, 0.075, 0.1, 0.2, 0.4, 0.6 y 0.8. Se muestran en Fig. (6.15).
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cgCT C 5 C4 3 o c1
2 03 04 05 08 07 08 09 1

0 01 0

Figura 6.15: Conjuntos borrosos de la variableflisticacoeficiente de difuén.

Una vez definidos los conjuntos borrosos que van a representar a las dos variables,
el siguiente paso es determinar la base de reglas. S8aibarde directivas del tipo:

Sl la diferencia entre los niveles de gris de ldggdes es peqiiea, ENTONCES el
coeficiente de difuéh es alto

La idea es usar la base de reglas borrosas para permitir una mayodrdignsias

zonas homogneas, donde la diferencia entre |losgles es pequ, y ser ns res-
trictivos en aquellas zonas donde esta diferencia sea mayor, que se correaponder
con los bordes. Las reglas borrosas que se proponen para este tipo de filtrado son
las siguientes:

Ri: IF(more of Dj are A;)) THEN C is C
Ro: IF(more of Dj; are Ay)) THEN C is G
Rs: IF(more of D; are Az) THEN C is GCj
Rs: IF(more of Dy are Ag) THEN C is C4
Rs: IF(more of Dj; are As) THEN C is GCs
Rs: IF(more of Dj; are Ag) THEN C is GCg
R;: IF(more of D; are A;) THEN C is G
Rs: IF(more of D; are Ag) THEN C is Cg

Ya solo falta realizar el proceso de desborrifiGacique permiti& obtener el valor
real decoeficiente de difuén con el que se va a trabajar. Siguiendo la filisafel
filtrado IFCF::

nimero deD1; / D1j € soportef\;)
nimero total déDy;

A1 =min{pa, (D;) : D1 € soportéAq) } X Pmore [
(6.20)

8
-Z\CiWi)\i
C=2=—

8
;Wﬂ\i

(6.21)
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2. Anisotropo_doble

En el filtro anterior, el alculo delcoeficiente de difuén se hata en base de la
variablediferencias de luminancia®,;, sobre la cual se aplicaban las diferentes
reglas borrosas. Ahora, con el objetivo de disminuir los efectos del ruido, se va a
definir una nueva variabléjferencias de luminancias gue se define como:

(6.22)

El rango en el que puede variar esta nueva variabldiiktiga es tami@n [0,1] y
los conjuntos difusos son los mismos que f@aa

El sistema usa reglas del tipo:

IF (more of Dyj are A) AND Dy is A THEN C is G

Para el caso que nos ocupa, se quiere modelar unadaifizgida para diferencias
pequdas y una restricon fuerte a la difugin cuando la diferencia es lo suficien-
temente grande. Considerando los rangos de valores que puederDipynBy y
teniendo en cuenta el tipo de diféeique se pretende conseguir, se puede construir
una matriz 88 que constitui la base de reglas del sistema propuesto (ver Tabla 2).

DID2 | A1 A2 As Av As As Ar Mg
A1 Ci *x x x x x % %
A x Cp *x x % x  x %
Az * % C3 % x x x %
As * %  x C4 x x x %
As * % x x GCg *x x %
Ag * % *x x x GCg x
A7 x o+ *x x *x *x C7 x
Ag * % x x x *x x Cg

Cuadro 6.1: Base de reglas del filtro anisotrajuile

El proceso de desborrosificaoi que permitia obtener el valor real debeficiente de
difusion se trata de nuevo de un sistema SAM [Kosko]. La fanaue permitia obtener
el coeficiente sérla siguiente:
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numero deD1; / Dy; € soporte(A)
nimero total déDy;

A1 = min{pa, (D1i) : D1j € soportdAq)} x umore{
(6.23)

8
_ZCiWi?\iHAq(DZJ)

C; (6.24)

8
_;Wi?\iHAq(DZJ)

donde j puede ser norte, sur, este y oeste.

6.3.3. Algoritmo y ejemplo

Despies de ver la estructura del sistema borroso que permitdallo delcoeficiente
de difusbn, en este apartado se explica detalladamente el algoritmo que sigue el filtro
implementado. Adeds se muestra con un ejemplo la obténaelcoeficiente de difuén
mediante inferencia borrosa. Se&et caso del filtr@anisotropadobledado que es el &s
complejo a la hora de obtener@eficiente de difuén, pero una vez obtenideste, los
pasos a seguir son los mismos para los dos filtros.

Se parte de laimagen que se quiere realzar. Estaimagen se puede ver como una matriz
de fdxeles donde cadaxel tiene un nivel de gris asociado (el valor 0 se correspdéader
con el color negro y 255 con el blanco). Para cadelpde la imagen se segair los
siguientes pasos:

1. Se coge una ventana3centrada en el pixel de estudio. En este primer paso, pa-
rece haber un problema con loxgles situados en las primeradifimas filas y
columnas de la imagen (los situados en los bordes de la imagen). Para resolverlo,
simplemente sef@den dos filas, una al principio y una al finakmdicas a la pri-
mera yultima fila respectivamente, y lo mismo con las columnas. Y en cada una de
las cuatro esquinas que faltan $&de un valor, que puede ser una interpdacie
los que tiene al lado, o por ejemplo se ponen a negro (valor 0). Si la imagan ten
tamdioM x N ahora pasa a tarfia (M + 2) x (N + 1) (Fig. (6.16)).

2. Se calculan las diferencias entiggles D1 y D2 para cada orientaoi Por ejem-
plo, en la orientadin estese tendia:

D1z = log(|z3—zs|)
Dis = log(|z3—zs|)
Dig = log(|zz— 7))
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Figura 6.16: Forma de resolver el problema de los bordes.

D2e = log(|zs—2z])

3. Se aplica el razonamiento borroso para obteneveficienteen cada orientadn.

4. Se calculan los flujos locales para cada oriedtaci
Por ejemplo:
Pe = [Ce(l (X+ D%, Y,t) = 1(X, Y, 1))]

5. Se generala nueva imagen:
I (Xayvt +At) = l (X7y7t) +At(¢e_ CDW+ ch - CDS)

o

Vuelta al primer punto para una nueva itedaci

El algoritmo es similar al que se tiene en el caso de filtradd&eiso normal. 8lo
se diferencia en elaculo delcoeficiente de difuén. En el caso de filtrado normal, hay
que calcular logradientesequeridos para cada orienta)j y a partir de ellos y a trég
de una fundn dada se calculan de forma exacta los coeficientes correspondientes.

A continuacdn se muestra un ejemplo déllculo delcoeficiente de difuéh mediante
inferencia borrosa (Fig. (6.17)).

255

255 265

250

Figura 6.17: Bxeles que intervienen en dlculo delcoeficiente de difuéh este



6.3. TOOLBOX ANISOTROPO: FILTRADO ANISOTROPO BORROSO 123

Se calcula el valor de ladiferencias de luminancias

Diz =
Dis =
Dig =
D2e =

Sedin la base de regla de la Tabla 2 se tienen las siguientes reglas:
IF more of Dyj are A, and Dy is A THEN C is G
IF more of Dyj are A3, and D, is 3 THEN C is G

Se calcula el grado de actividad de cada regla:

Por lo tanto:

= min{pa,(D1) : D1 € soportéAz)} x lalmore[

—-0
-0
=0
—0
9) = 0,0667
9) = 0,0933
29) = 0,0667
29) = 0,0933

nimero deDy;/Dyj € soporte(A)
nbmero total dd;;

1
— 0,0667x Hmore H — 0,0667x 0,1114= 0,0743

= min{pa,(D1i) : D1i € soportéAg)} x pmore{

nimero deDy; /Dy € soporte(A)
namero total deDy;

— 0,9333% Pmore E] —0,9333x 0,1114= 0,103369

Entonces:
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8
_;CiWiNum (D2j)

Ce - 8
ZWiNMA-(Dzi)
i=
c. _ 06+02+007430:00667+05+0,1+0,10330,9333
¢ - 0,2%0,07430x0,0667+ 0,1 0,1033+0,9333
c. _ 000059476+ 0,0048
© ~ 0,00099116+0,0096
0,0054
Ce = m_o,so%

6.3.4. Otras opciones planteadas

Hasta ahora se han explicado las carastieas de los filtros que se recogen en el
Toolbox Anistropo, pero han sido muchas otras las opciones estudiadas que por falta de
resultados satisfactorios se han descartado. A continiaa explican brevemente las
mas importantes:

Calculo del coeficiente: conjuntos no logdatmicos

En la secdn anterior se explicaba como calcularcekficiente de difuén. Este se
calculaba en funéin de unas distancias definidas como el logaritmo en base 255 de la di-
ferencia de intensidad entre determinado®ies, por lo cual el rango de estas variables
linguisticas erd0, 1] y los conjuntos borrosos se déén sedin Fig. (6.20).

Al principio del diséio del algoritmo se pebsen trabajar con estas distancias defi-
niéndolas como los valores absolutos de la diferencias de intensidadesiegigs. Por
lo tanto el rango de estas variables g&55 y los conjuntos borrosos utilizados se de-
finian tambén en este rango. Por medio de inferencia borrosa seiahtea variablegif,
en funcbn de la cual se hallaba ebeficiente de difusi:

dif?
c— exp(lT) (6.25)
siendoK un nimero entero positivo.

Los resultados obtenidos no fueron los esperados, por lo tanto e madcular el
coeficiente de difuén de otro modo.
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Eliminacion del coeficiente

En todos los casos expuestos se calcula mediante inferencia borrosefiecrente de
difusion, que determina el flujo y por lo tanto cuanto se debe difundir una imagen. Otra de
las opciones planteadas inicialmente, fue la de prescindir de este coeficiente, calculando
directamente mediante inferencia borrosa los flujos totales, es decir, la salidas del sistema
borroso en este caso eram; @, G- Y Qu-

Célculo del grado de activacbn
Al igual que en los filtros IFCF desarrollados por Farbiz, Menhaj, Motamedi y Hagan

en [Farbiz00], el grado de activéti de cada regla se calculaba como:

namero deDy; / Dy; € soporte(A)
nimero total ddq;

A1 = min{pa, (Di) : D1 € soportéAs)} X tmore

Otra de las opciones planteadas fue modificaakdo del grado de actividad de cada
regla, hadéndolas unas vecesasrestrictivas y otras menos. Se estudiaron las siguientes
variaciones:

1. Sustitucbn de mnimos por productos: se consiguen reglasmestrictivas.

nimero deD1; / Dy; € soporte
A1 = []{Ha;(Di) : Dy € soporteAq)} x umore[ 1i / Dy p (A)}
i

namero total déD;;

2. Sustituodbn de productos por mimos: en este caso resultan reglas menos restricti-
vas.

numero deDj; / Dy € soporte(A)
namero total déD;;

A1 = min{min{pa, (Di) : D1; € soportéAs)}, pmore[ }

Otros operadores

Al igual que en el caso del diBe de los filtros contenidos en'&olbox HPFborrosp
el nimero de jxeles sobre los que dct el operadomore es muy pequio, por lo tanto
recurrir a operadores del tipo “casi la maiggr(fairly more ) o “no poco” (ot few) carece
de sentido.
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6.3.5. Posibles mejoras: la base de reglas borrosas

En los filtros implementados se ha visto que los resultados mejoran cuando se trabaja
con reglas dobles. Sin embargo, como se muestra en la tabla 2asapltando solo 8
reglas, cuando se pddn tener hasta sesenta y cuatro. Entonces, una de las pdsibées |
de investigad@n, seta la de estudiar quotras reglas se pddn imponer para la mejora
de los filtros borrosos diséados.
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6.4. Toolbox Difusibn: difusion borrosa anitropa

6.4.1. Introduccion

En la secdn anterior se haa uso de ladgica borrosa para la implementaeide
un filtro de difusbn ani®tropo. En esta sedm tambén se va implementar un filtro de
difusion ani®tropo, siendo sus criterios de dige

» el filtro de Perona-Malik [PeronaQQ].

» |os filtros iterativos dedgica de control borroso, particularmente el fil88FCF
(Smoothing Fuzzy Control Filteflrarbiz00].

= el filtro paso alto HPFborroso implementado efi@lbox HPFborroso

Regularizacion espacial de el filtro de Perona-Malik

En el cajitulo 4 se ha@m una introducdin al filtrado de difugin ani$tropo y a su
evolucbn a lo largo de losf@s. Enél se explicaban ciertas caraésticas del filtro de
Perona-Malik como eran sus propiedades y la debnidel coeficiente de difusin. Re-
gularizacon espaciales de este filtro tienen dlido fundamento mateatico. Como pro-
totipo de filtro de difushn ani$tropo, ahora nos centraremos en la regularoraespacial
del filtro de Perona-Malik realizada por @att al [Catte92].

El casom-dimensional del filtro de Cate et al. presenta la siguiente estructura:

siendoQ := (0,&)x...x(0,am) el dominio de nuestra imagen entonces el filtro calcula
la imagen filtradau(x,y) de f(x,y) como soluddbn de la ecuadin de difusdn

du = div(g(|Oug|?)|0u]) (6.26)

con condiciones inicialesi(x,y) = f(x), y condiciones de contorngy = 0 endQ,
donden denota la normal al borde de la imagen.

» El tiempo,t, es un paametro escalar: incrementos dpermiten simplificar la re-
presentadin de la imagen.

» Para reducir la borrosidad de los bordes, la difusivigad elegida como una fun-
cion decreciente de el detectaius|, dondelu, es el gradiente de una verside
u que se obtiene mediante la convofutideu con una Gaussiana de desvé@ti
estindaro:

Oug = O(Kg * ) (6.27)
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2
exp(— é |2)2|;2)) ) (6.28)

1 s<0
s) = -
9(s) 1—exp(%3> s>0

= A juega el papel de pametro de contraste. Estructuras ¢dog| > A son consi-
deradas como bordes, donde la difusividad es cercana a cero, mientras estructuras
con|Oug| < A son consideradas pertenecientes al interior de unarredonde la
difusividad es poxima a uno.

= El paametrog, hace el filtro insensible a ruido a escalas mayores que su valor
(siempre positivo).

6.4.2. Arquitectura del algoritmo
Objetivos

El objetivo de este proyecto es el digede filtros para el tratamiento de agrenes
médicas, en concreto ecogdiad, es decir, ilgenes afectadas por ruidpeckle Por lo
tanto, para llevarlo a cabo se va a hacer una va@z uso de los filtros iterativos dagica
de control borros@lFCF). Se van a probar las siguientes opciones:

= Opcion A
Se centra en el suavizado de la imagen inicial.

1. nldif_borroso

La modificacon que se introduce es sustituir la convolurcde la imagen ori-
ginal con una gaussiana, por un filtrado borroso paso bajo con eEFFCFE

= Opcibn B
Las modificaciones ahora se introducen eraédulo del gradiente, de modo que en
en el @lculo de la difusividad se hace uso dedgita borrosa. Es decir, en lugar

de calcular el gradiente del modo convencional, se calcula lsovepsiso alto de la
imagen a la entrada sag el filtro HPFborroso (opbin Sobel3.

1. nldif_borroso4
La imagen se suaviza mediante la convddmoton una gaussiana y posterior-
mente se calcula la difusividad de la forma explicada.

2. nldif_borroso5

Como el filtro HPFborroso funciona bien ante el rugfmeckle se probaa a
calcular la difusividad sin suavizar previamente la imagen..
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= Opcibn C

1. nldif_borroso3

Se corresponde con la compoéitide las opciones Ay B, es decir, utiliada
l6gica borrosa tanto para el suavizado de la imagen (SSFCF) como para el
calculo del gradiente (HPFborroso).

Otra de las limitaciones que presenta el filtro de Perona-Malik regularizado goetCat
al. sefa el d@lculo de los valores que deben tomar ciertosipeatros, como son, o, t y
el numero de iteraciones. Por lo tanto otro de los objetivos es diaide un controlador
borroso que los determine. En concreto, sefdigeun controlador que en furiei de la
imagen a la entrada del filtro en cada itecaciasignaa un valor a\ y determinaa si es
0 NO necesaria una nueva ite@ti Esto se recoge en el filtro nidibtal.m.

Citar que el controlador borroso solo sgadita a la versbn original del filtro, ya
que la composiéin de varios sistemas borrososiddugar a demasiadas no linealidades
dificiles de controlar.

Implementacion del controlador borroso

El primer paso en el di$® del controlador borroso es calcular el ruido de la imagen
gue se tiene como entrada en la itepaccorrespondiente. Esto se recoge en el archivo
estruidol.my seia:

1. Alaimagen de entrada se le aplica unasgara % que se desplaza por todos los
pixeles de la imagen. A cada uno de estos le corresponde urGsatigrque

2
med(IY

2. Unavez que se tiene la matriz@sse calculdCucomo

(6.29)

CW? = mediangCs(i))(6.30)

ConocidoCu, éste se utilizex como entrada de nuestro sistema de inferencia borrosa
para el @lculo deA y el nUmero de iteraciones.

s Determinacion deA

El paametroA es el paametro de contraste. Estructuras ¢oing| > A son con-
sideradas como bordes, por lo tanto en esa zona la difusividad debe ser cercana a
cero y en las zonas cdilug| < A son consideradas pertenecientes al interior de
una regdn, siendo la difusividad cercana a uno. Es decapntrola que intensidad
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________________________________________________________

Imagen : i
i Filtro nidiff §
lambeg Estimador i
teracion? | ruido |
E Controlador ;
| borroso Cu i

Figura 6.18: Controlador borroso.

de gradiente séardifuminada y cual no. Por lo tanto, si la imageraesiuy sucia

el valor deA ha de ser peqi® y al contrario, si la imagen éslimpia,A se@ alto.
Esto significa q a medida que el proceso de difnsia llegando al final\ debe ir
aumentando, ya que al utilizar una imagen menos bogstaes ras sensible al
ruido. Sin embargo, debe existir cierto compromiso en el valor que se le asigna a
pues si toma un valor demasiado alto se corre el riesgo de perder los bordes.

Por tanto, las variables lifigsticas que aparecen en este sistem&smomo entra-

da (rango [0,1]) YA como salida. Falta por determinar el rango\dg basandonos

en resultados experimentales tom{8.5, 8]. Entonces los conjuntos borrosos son
los que se muestran a continuai

A1A2A3 A4 A5 A6

01 1

Figura 6.19: Conjuntos borrosos de la variable

Definidos los conjuntos borrosos que van a representar a las dos variables, el si-
guiente paso es determinar la base de reglas. $eaikarde directivas del tipo:

Sl el nivel de ruido que presenta la imagen es p&gu&ENTONCES el pametro
A ha de ser alto
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L4 L5 LE L7 L8 L9

3.5 4 5 6 T 8

Figura 6.20: Conjuntos borrosos de la variakle

Ri: IF Cu are Ay THENAis L9
Ry: IF Cu are Ao THENAis L8
Rs: IF Cu are A3 THENAis L7
Rs: IF Cu are A4 THENAis L6
Rs: IF Cu are As THENAis L5
Rs: IF Cu are A¢ THENAis L4

El proceso de desborrificairi que permite obtener el valor real del gr@etroA
varia un poco respecto al que adoptan los filtros implementados aadiimxes
explicados anteriormente. $ar

iciwiuAi(Cu)
A==

5 (6.31)
.leiuAi (Cu)

= NUmero de iteraciones

Estrictamente hablando en lugar de determinafied@ro de iteraciones, lo que se
hace es observar el ruido que presenta la imagen que se obtiene a la salida de cada
iteracbn, y decidir si es necesario o no continuar iterando.

Cuando el controlador borroso asigna al valor maximo significa que la imagen

ya presenta poco ruido, y entonces se inicializa un contador que contréiaetam

de veces qua toma tal valor. Cuando el contador llegdV&X, se decide que el
bucle debe detenerse. El valliAX dependex de cual sea el eséal de tiempo

t utilizado, que a su vez depende del tipo de imagei.eAsl caso de iggenes
sintéticast puede ser relativamente grande, digamos mayor que uno, tomando en
este casdvAX el valor catorce. Si se trabaja con ecogaafreales, el tanfi@ de

t ha de ser menor que uno, y entonces el valor que alcaretazontador como
maximo sea ocho.
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(@) (b)

Figura 6.21: Bxeles que intervienen en dhlculo del ruido que presenta la imagen

El controlador en ecografas

Anteriormente se ha explicado el digedel controlador borroso, pero en el caso de
trabajar con iragenes ecogficas reales es necesario introducir una pagurodifica-
cion.

Observando la ecogiiaf que se muestra en Fig. (6.21.a), se puede ver que una gran
parte de la imagen no contiene inform@ti Nos estamos refiriendo a la parte exterior
de la imagen que es completamente negra. Esta zodalugar a valores de Cs que
influyen en el valor que toma Cu. Por lo tanto&erteresante que en ehlculo de Cu
solo intervengan los Cs calculados a partir de lo®lps que pertenecen a la ecogaaf
real. En Fig. (6.21.b) en negro se muestra la parte de la imagen que se ha de considerar
para el @lculo de los Cu .

6.4.3. Otras opciones planteadas

A continuacodn se van a explicar @uotras alternativas se han estudiado para imple-
mentar estos filtros, pero las cuales al final no se han implementado debido a la falta de
calidad en los resultados a los que llevan. Solamente se enumeran aquellas que se consi-
deran de mayor intés.

Calculo del ruido en una zona uniforme de la imagen

El primer estimador de ruido planteado calculaba el ruido de la imagen en una zona
uniforme de la misma. Se elieguna reghn de la imagen de la que previamente séasab
gue era una zona uniforme, y se calculaba:
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R(n) = (6.32)

 med(n))?

donden indica la iteracdn correspondiente.

1. NOmero de iteraciones:

Para determinar cuando gimero de iteraciones era suficiente, se calculaba el co-
cientediv=R(n)/R(n— 1), y si este se manté&nproximo a uno durante unime-

ro considerable de iteraciones, se consideraba que realégait@naciones no su-
pondia mejora alguna y de defierel filtrado.

2. A

Para el é@lculo deA se llevaba a cabo un proceso de inferencia borrosa como el que
se explica en el apartado 6.4.2, siendo la variablailsiga de entradR.

Estimador de ruido logaritmico.

Otra modo de estimar el ruido de la imagen fue el que se explica a continuaci

Se calcula el gradiente del logarimo de la imagen de entfagaf().

=

2. Se halla el radulo del gradientdyi1.
3. Se calcula la mediana di&1.

4. Conocida esta mediandED, se halla:

MAD = /(fx—MED)2 + (fy— MED)2 (6.33)

5. Ahora

Cup = 1,4826+ mediarfMAD) (6.34)

6. Finalmente se hall@u, que se& de nuevo la entrada del controlador borroso.
Cu=0,5xClp? (6.35)

En este caso conocidiy, el paametrad y el numero de iteraciones se calculaba como
se hace en el filtro finalmente implementado en &xibox
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6.4.4. Posibles mejoras

Dada la variedad de filtros que componen géstébox as como el gran iimero de
funciones que han sido creadas como soporte a estos filtros, son muchas las posibilidades
de mejora que presenta. Entre ellas p@oder interesante estudiar:

1. Implementad@n de un controlador para el @anetroo.
2. Utilizacion de escalones de tiempo variable.

3. Implementadn de controladores en todas las versiones de los filtros borrosos, es
decir,nldif_borroso, nlditborroso3, nidifborroso4 y nidifborroso5



Capitulo 7

Experimentacion y resultados

En el cafitulo 6 se explicaban detalladamente los filtros idliskos para el tratamiento
de ruidospecklemplementados en los diferenteslboxesque componen el proyecto.
Como all se s@alaba, en este chaplo se va a mostrar los resultados obtenidos durante
la experimentacin de los mismos. La forma de evaluar dichos resultados es, en la mayo-
ria de los casos, cualitativa. Es decir, se pardie una imagen ruidosa, se realzdicha
imagen mediante un filtro y se \&een g@ medida el preprocesado es adecuado. Eviden-
temente, para tener claro la validez o no de un filtro, se le congeoarel filtro chsico
que se utilice con la misma finalidad,i gr ejemplo, si se esttratando con un filtro
que esh diséiado para detectar bordes, parece claro que la comparean un filtro de
Prewitt o Sobel sé&r sumamentétil. En algunos casos para evaluar en cierta medida la
validez del filtro, se ha@ uso déndices de calidad como $erelSSIM

Como el objetivo del proyecto es la eliminaside ruidesspecklelas imagenes utiliza-
das para las pruebas aarfundamentalmente ecogiad e indgenes siiticas afectadas
por este tipo de ruido. Tamém se estudiarel comportamiento del filtro para agenes
con ruidoimpulsivoaunque los filtros no hayan sido diselos para ello. Evidentemente,
como la variadn de los paametros que intervienen en cada uno de los filtros puede ser
muy amplia, 6lo se mostran los resultados que han parecido ser las interesantes.

Una ventaja importante de la implementacde los filtros mediante la API deatlah
utilizando archivos mex, es que el tiempo de compotaoiecesario para el filtrado de las
imagenes es muy pediue Por eso, en el resto del ¢apo no se realizaan comparativas
temporales.

135
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7.1. Toolbox HPFborroso

Los filtros implementados en estwlboxtienen como objetivo la detedri de bordes.
Estos filtros son versiones borrosas de los operadores de Prewitt y Sobel, por lo tanto
todos los resultados se compararcon los obtenidos por medio de sus versiorescs.
Veremos tanto ecogri@s como inagenes siiticas para cada uno de los filtros.

7.1.1. Ecografas: imagenes reales

En esta secon se mostram los experimentaciones realizadas coagemes ecogfi-
cas reales. Se han utilizado dostwokenes de datos de partida. El primero de ellos es el
volumen de un feto y el segundo el de uindn. Para poder trabajar sobre los datos con
los filtros 2D realizados, se han pasado cada uno de estomenks a secciones aplican-
do posteriormente dichos filtros sobre sobre cada una de ellas por separado. Una vez que
se tienen todas las secciones procesadas, se han renderizado mediante trazado de rayos
usando la herramienta de visualiZatVTK (Visualization ToolKif [Schroeder00].

Tambin hay que d&lar que los conjuntos borrosos utilizados en cada una de las
imagenes son diferentes. En el caso del feto se han definidos cuatro conjuntos borrosos,
mientras que para el caso deéiagn se tienen tres conjuntos (Fig. 7.1).

LN MN SN zZ

0 64 128 196 256
(a)

LN MN SN

0 96 192 256
(b)

Figura 7.1: Conjuntos borrosos definidos para las ecaydk: (a) feto; (b) fion.

Primero se mostran los resultados que se obtienen al procesar unatse2f y
posteriormente se vaique es lo que sucede sobre el volumen total.

Tanto en el caso del feto como ddidh, se consiguen mejores resultados cuando se
detectan los bordes con los operadores borrosos que con las versasieasclEn un
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(@) (b)

Figura 7.3: Procesado de semti2D: (a) Versbn borrosa del operador de Prewitt; (b)
Prewitt en su versin clasica.

principio no se observa gran diferencia entre utilizar Prewitt borroso o Sobel borroso, sin
embargo si las hay respecto el operador borroso Sobél2rdentras que en los primeros

los contornos quedan muy bien delimitados, con el segundo aparte de delimitar los con-
tornos se consiguen marcar tagmaquellas transicionesamacentuadas que pertenecen

al interior de los valmenes.
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(b)

(€)

Figura 7.4: Procesado de semti2D: (a) Versbn clasica del operador de Sobel; (b) Filtro
borroso Sobel; (c) Filtro borroso Sobel2.
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Figura 7.5: (a) Secon 2D del volumen de uniion.

(b)

Figura 7.6: Procesado de sduti2D: (a) Versbn clasica del operador de Prewitt; (b)
Prewitt en su versin borrosa.
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(©)

Figura 7.7: Procesado de sémti2D: (a) Versbn clasica del operador de Sobel; (b) Filtro
borroso Sobel; (c) Filtro borroso Sobel2.
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A continuacon se muestra cual es el resultado de aplicar el operador borroso Sobel2
al volumen del feto. Solo se renderiaagl volumen para este operador ya que es con el
gue se consiguen mejores resultados para cadabse2b. Respecto al volumen sobre
el que se trabaja, es necesario aclarar que solo se utiliza aquel dado por las secciones
comprendidas entre la 115 y 195, ya que el resto pertenecen a las paretiesalgl
los resultados que se obteradr para la detecon de bordes en tal volumen no sar
indicativos.

(b)

Figura 7.8: (a) Volumen original; (b) Volumen procesado con el operador borroso Sobel?2.
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7.1.2. Imagenes sinkticas

En la secdn anterior se ha visto cuales son los resultados de aplicar el detector de
bordes creado sobre ecodes, y se ha observado que mejora considerablemente a los
operadores élsicos. Ahora se va a estudiar cual es su comportamiento cuando opera sobre
cualquier imagen, tanto si se trata de una imagen limpia comoésaésttada por ruido
speckleo impulsiva

Imagenes limpias

Para mostrar el funcionamiento de los filtros cuagdtos se enfrentan a &agenes
sinteticas, se utilizaém las inhgenes que tienen un taitade 256 x 256ixelesy 256
niveles de gris. Se muestran en la Fig. 7.9. Ehero de conjuntos borrosos definidos son
dos en el caso del cameraman, y tres para la casa.

En base a los resultados obtenidos, se puede decir que los nuevos operadores borrosos
marcan mayor iimero de bordes (detalle muy fino), pero la calidad de estos bordes no es
muy buena.

Imagenes afectadas por ruido speckle

A las imagenes seleccionadas se leade ruidespeckle Se experimentarque sucede
cuando se tiene poco (media 0, varianza 0.01) y mucho ruido (media 0 y varianza 0.04)
(Figs. 7.12, 7.13).

Imagenes afectadas por ruido gaussiano

Aunque el objetivo de este proyecto no es el tratamiento del gadssing se va a
experimentar con iggenes afectadas por este tipo de ruido para analizar las propiedades
de los nuevos filtros. Se \@gue sucede para ruigaussianale media 0 y varianza 0.01
y con ruido gaussiano de media 0 y varianza 0.04 (Fig. 7.18, 7.19).

(b)

Figura 7.9: InAgenes ausentes de ruido: (a) Cameraman; (b) Casa.
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(@) (b)

(d) (€)

Figura 7.10: Detectores de bordes: (a) Prewésido; (b) Prewitt borroso; (c) Sobebsi-
co; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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(@) (b)

(d) (e)

Figura 7.11: Detectores de bordes: (a) Prewésido; (b) Prewitt borroso; (c) Sobebsi-
co; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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(@) (b)
Figura 7.12: Ruidspeckle (a) m=0 var=0.01; (b) m=0 var=0.04.

(a) (b)
Figura 7.13: Ruidspeckle (a) m=0 var=0.01; (b) m=0 var=0.04.
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(@) (b)

(d) (e)

Figura 7.14: Ruidspeckle(m=0, var 0.01): (a) Prewitt akico; (b) Prewitt borroso; (c)
Sobel chsico; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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(@) (b)

(d) (€)

Figura 7.15: Ruidspeckle(m=0, var 0.01): (a) Prewitt abico; (b) Prewitt borroso; (c)
Sobel chsico; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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(@) (b)

(d) (e)

Figura 7.16: Ruidspeckle(m=0, var 0.04): (a) Prewitt akico; (b) Prewitt borroso; (c)
Sobel chsico; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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(@) (b)

(©) (d)

(e) (f)

Figura 7.17: Ruidspeckle(m=0, var 0.04): (a) Prewitt &kico; (b) Prewitt borroso; (c)
Sobel chsico; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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(@) (b)
Figura 7.18: Ruidgaussiano(a) m=0 var=0.01; (b) m=0 var=0.04.

(a) (b)
Figura 7.19: Ruidgaussiano(a) m=0 var=0.01; (b) m=0 var=0.04.
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(@) (b)

(d) (€)

Figura 7.20: Ruidgaussiandm=0, var 0.01): (a) Prewitt abkico; (b) Prewitt borroso; (c)
Sobel chsico; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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(@) (b)

(d) (e)

Figura 7.21: Ruidagaussiano(m=0, var 0.01): (a) Prewitt abkico; (b) Prewitt borro-
so;(c)Sobel dsico; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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(d) (€)

Figura 7.22: Ruidgaussiandm=0, var 0.04): (a) Prewitt akico; (b) Prewitt borroso;(c)
Sobel chsico; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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(@) (b)

(d) (e)

Figura 7.23: Ruidagaussianam=0, var 0.04): (a) Prewitt abico; (b) Prewitt borroso;
(c)Sobel chsico; (d) Sobel borroso; (e) Sobel2 borroso.
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7.2. Toolbox Anitropo

Despies de haber explicado detalladamente en eitaglapanterior los filtros imple-
mentados en esteolbox se van a mostrar los resultados obtenidos por medio de la eje-
cucibn de los mismos. La forma de evaluar dichos resultados es fundamentalmente cua-
litativa. Es decir, se parirde una imagen ruidosa, se readzdicha imagen mediante un
filtro y se vea en q& medida el resultado obtenido es adecuado. En el casoa&lisn
de imagenes sigticas, se podrhacer una evaluam en cierta manera cuantitativa 8ag
el indice de calidadsSIM Evidentemente, los resultados obtenidos deben ser compara-
dos con los que se obtienen al aplicartadiltro clasico, como por ejemplo el filtro de
mediana.

7.2.1. Imagenes singticas
Para mostrar el comportamiento de los filtros de difusini®©tropa dis@ados cuando
se enfrentan a iagenes afectadas por ruidpeckley ruido gaussiancse ha partido de

las imagenes si@ticas mostrada en la Fig. (7.24). Estasgenes tiene un tara de
256x 256 fgxeles y 256 niveles de gris.

Imagenes afectadas por ruido speckle

A las imagenes originales se les var@dir ruidospecklesedin la siguiente expresin:

ls = lo+ loAr (0?) (7.1)

Se va a tomar una variangd = 0,01 y 62 = 0,04 para analizar el comportamiento de
los filtros en diferentes ambientes.

De esta manera se obtienen laégenes ruidosas que se muestran en la Fig. (7.25).

Figura 7.24: inagenes originales.
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;;) o @

Figura 7.25: Inagenes ruidosas utilizadas en las pruebas: (a) var = 0.01; (b) var = 0.01;
(c) var = 0.04; (d) var = 0.04

Si estas iragenes se someten a un filtrado de ddnsni$tropo borroso se obtienen
los resultados que se muestran a contirraci
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= anisotropalog

(e) (f)

Figura 7.26: Indgenes procesadas con el filtro anisotrg@p(m = 0, var = 0.01): (a) 10
iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones; (f)
60 iteraciones
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Figura 7.27: Inagenes procesadas con el filtro anisotragp(m = 0, var = 0.01): (a) 10
iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones; (f)
60 iteraciones
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Figura 7.28: Indgenes procesadas con el filtro anisotrgp(m = 0, var = 0.04): (a) 10
iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones; (f)
60 iteraciones
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Figura 7.29: Inagenes procesadas con el filtro anisotragp(m = 0, var = 0.04): (a) 10
iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones; (f)
60 iteraciones
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= anisotropodoble

(f)

Figura 7.30: Inagenes procesadas con el filtro anisotrdpble (m = 0, var = 0.01): (a)
10 iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones;
(f) 60 iteraciones
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Figura 7.31: Inagenes procesadas con el filtro anisotrdpble (m = 0, var = 0.01): (a)
10 iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones;
(f) 60 iteraciones
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@) 0

Figura 7.32: Inagenes procesadas con el filtro anisotrdpble (m = 0, var = 0.04): (a)
10 iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones;
(f) 60 iteraciones
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Figura 7.33: Inagenes procesadas con el filtro anisotrdpble (m = 0, var = 0.04): (a)
10 iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones;
(f) 60 iteraciones
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Imagenes afectadas por ruido gaussiano

Se analizaan tambén los resultados déiadir a las inagenes ruidgaussiano

ls=lo+n(a}) (7.2)

Se va a tomaxr una varianzaré =0,01 ycré = 0,04 para analizar el comportamiento
de los filtros en diferentes situaciones. La media sela en todos los casos.

Figura 7.34: Inagenes ruidosas utilizadas en las pruebas: (a) var = 0.01; (b) var =0.01; (c)
var =0.04; (d) var = 0.04.

Si estas iragenes se someten a un filtrado de dénsini®tropo borroso se obtienen
los resultados que se muestran a contirraci
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= anisotropalog

Figura 7.35: Indgenes procesadas con el filtro anisotrégap(m = 0, var = 0.01): (a) 10
iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones; (f)
60 iteraciones
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Figura 7.36: Inagenes procesadas con el filtro anisotrtgap(m = 0, var = 0.01): (a) 10
iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones; (f)
60 iteraciones
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(e)

Figura 7.37: Inagenes procesadas con el filtro anisotragp(m = 0, var = 0.04): (a) 10
iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones; (f)
60 iteraciones
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(o)

Figura 7.38: Inagenes procesadas con el filtro anisotrtgmp(m = 0, var = 0.04): (a) 10
iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones; (f)
60 iteraciones
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= anisotropadoble

(f)

Figura 7.39: Inagenes procesadas con el filtro anisotrdpble (m = 0, var = 0.01): (a)
10 iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones;
(f) 60 iteraciones
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Figura 7.40: Inagenes procesadas con el filtro anisotrdpble (m = 0, var = 0.01): (a)
10 iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones;
(f) 60 iteraciones
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Figura 7.41: Inagenes procesadas con el filtro anisotrdpble (m = 0, var = 0.04): (a)
10 iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones;
(f) 60 iteraciones
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Figura 7.42: Inagenes procesadas con el filtro anisotrdpble (m = 0, var = 0.04): (a)
10 iteraciones; (b) 20 iteraciones; (c) 30 iteraciones; (d) 40 iteraciones; (e) 50 iteraciones;
(f) 60 iteraciones
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Analisis de los resultados

Cualitativamente, en base a losdgenes obtenidas como resultados, se puede de-
cir que los filtros disBados presentan un comportamiento bastante bueno ante el ruido
speckle Sin embargo, cuando la imagen&atectada por ruidgaussianglos resultados
obtenidos ya no son tan buenos, pues al intentar limpiar este tipo de ruido, aparece en
cierta medida ruidsal y pimienta Ademas hay que s&lar que el filtrcanisotropalog
difumina un poco los bordes, mientras que en el casanitropadobleal tratarse de
condiciones dobles y por lo tantcasirestrictivas, se comporta mejoré&stos.

A continuacon se va a hacer una comparativa entre los resultados obtenidos para los
filtros disdiados y el filtro chsico de mediana.

(b)

(d)

Figura 7.43: Casa. Ruidgpeckle(lm = 0, var = 0.01). (a) Imagen ruidosa; (b) mediana,
(c) anisotropdog; (d) anisotropadoble



7.2. TOOLBOX ANISOTROPO 175

Figura 7.44: Pimiento. Ruidgpeckldm = 0, var = 0.01). (a) Imagen ruidosa; (b) mediana;
(c) anisotropdog; (d) anisotropadoble

Figura 7.45: Casa. Ruidgpeckle(m = 0, var = 0.04). (a) Imagen ruidosa; (b) mediana;
(c) anisotropdog; (d) anisotropadoble
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Figura 7.46: Ruidespeckle(m = 0, var = 0.04). (a) Imagen ruidosa; (b) mediana; (c)
anisotropalog; (d) anisotropadoble

(©) @

Figura 7.47: Casa. Ruidgaussiandm = 0, var = 0.01). (a) Imagen ruidosa; (b) mediana;
(c) anisotropdog; (d) anisotropadoble
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Figura 7.48: Ruidgaussiandm = 0, var = 0.01). (a) Imagen ruidosa; (b) mediana; (c)
anisotropolog; (d) anisotropadoble

Figura 7.49: Casa. Ruidgaussiandm = 0, var = 0.04). (a) Imagen ruidosa; (b) mediana;
(c) anisotropdog; (d) anisotropadoble
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Figura 7.50: Ruidgaussiandm = 0, var = 0.01). (a) Imagen ruidosa; (b) mediana; (c)
anisotropalog; (d) anisotropadoble

Dados los resultados observados se puede decir que aunque el filtro de mediana tam-
bién elimina el ruido, lo hace en menor grado. Adsrhay zonas que no se hacen comple-
tamente homaogneas cuando delian de ser lo, y da lugar a un mayor grado de disborsi
en los bordes. Por otra parte lasdigenes obtenidas tienen un aspecés mrtificial que
en el caso de difush ani$tropa borrosa.

Para poder extraer conclusiones cuantitativas se va a utilizadiele de calidad,
SSIM, (Structural Similarity Index Measurd&n un principio se consideraron otriosli-
ces como eEmse Minimo Error Cuadiatico Mediq o el factor Q Sin embargo al final
se obser@ que esto$ndices no eran adecuados, pues paigenes que presentaban un
mismoEnmse la calidad con la que se per@im era muy diferente; lo mismo sugaghara
el factor Q. Al final se decidb tomar elindiceSSIMcomo medida de la calidad de una
imagen, pues mejora éactor Qal tener en cuenta informagi estructural.

Los datos recogidos en las tablas que se muestran a confinuaocise corresponden
con las conclusiones extdas visualmente, lo que refleja queSHIMtampoco es un
indice del todo adecuado para los objetivos que se persiguen conseguir con los filtros
diséiados.

Como se puede ver en los resultados obtenidos cortasdt®x concretamente con
el filtro anisotropadoble, se consigue eliminar bastante ruido de la imagen (no todo)
conservando los bordes, por lo que este tipo de filtrado ségpotilizar como &cnica de
restaura@n.
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NAlteracionefFiltro 10 20 30 40 50 60
Anisotropalog 0,8295 Q8702 Q8711 08694 08658 08610
Anisotropadoble | 0,7797 Q8383 08607 (08665 08644 (08586
Mediana 0,8214 (08193 (08191 (08190 08190 081893

Cuadro 7.1: Pimiento. RuidgpeckleVar=0.01, m=0

N°lteracionesFiltro 10 20 30 40 50 60
Anisotropalog 0,6027 Q7052 Q7661 Q7949 Q7986 Q8005
Anisotropadoble | 0,5367 Q06225 Q6861 Q7322 Q7637 Q7835
Mediana 0,7897 Q7895 Q7890 (7888 Q7887 (78866

Cuadro 7.2: Pimiento. RuidgpeckleVar=0.04, m=0

NClteracionesFiltro 10 20 30 40 50 60
Anisotropalog 0,7457 (08254 08343 (08390 Q8405 08400
Anisotropadoble | 0,6737 Q7574 Q8009 (08214 (08288 08294
Mediana 0,7341 Q7339 Q7339 Q7338 Q7338 Q7337

Cuadro 7.3: Casa. RuidspeckleVar=0.01, m=0

NCIteracionesFiltro 10 20 30 40 50 60
Anisotropalog 0,4708 (05890 06716 Q7297 Q7639 (07699
Anisotropadoble | 0,4008 Q4913 (05618 06168 Q06602 Q69369
Mediana 0,6706 06747 06749 06749 Q6749 06749

Cuadro 7.4: Casa. RuidspeckleVar=0.04, m=0
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N°lteraciones$Filtro

10 20 30 40 50 60

Anisotropalog
Anisotropadoble

Mediana

0,51561 06222 06487 Q06723 06929 Q7106
0,4649 05470 Q6121 Q6617 Q6968 Q7209
0,76534 07646 Q7644 Q7644 Q7644 Q7644

Cuadro 7.5: Pimiento. RuidgaussianoVar=0.01, m=0

N°lteraciones$Filtro

10 20 30 40 50 60

Anisotropalog
Anisotropadoble
Mediana

0,5182 06244 Q7016 Q7470 Q7552 Q7613
0,4686 05513 Q6166 06655 06995 (07222
0,7464 (07483 Q7482 (7482 Q7481 Q74817

Cuadro 7.6: Pimiento. RuidgaussianoVar=0.04, m=0

NClteracionesFiltro

10 20 30 40 50 60

Anisotropalog
Anisotropadoble
Mediana

0,4214 (05419 Q5751 Q6061 06344 (06600
0,3691 04537 (5267 Q5870 06336 06682
0,7652 Q7646 Q7645 Q7644 Q7643 Q7643

Cuadro 7.7: Casa. RuidgaussianoVar=0.01, m=0

N°lteraciones$Filtro

10 20 30 40 50 60

Anisotropalog
Anisotropadoble
Mediana

0,4249 (05453 Q06458 Q7150 Q7295 Q74159
0,3730 04592 Q5324 Q5909 06357 (06693
0,7492 Q7504 Q7499 Q7497 Q7496 Q7496

Cuadro 7.8: Casa. Ruidgaussiandvar=0.04, m=0
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7.2.2. Ecografas: imagenes reales

Despwes de haber visto los resultados obtenidos paggenes siticas, en esta sec-
cibn se mostram los experimentos realizados coramenes ecogficas reales. Para la
realizacon de tales experimentos se han utilizado do&wanes de datos de partida, uno
correspondiente a un feto y otro a ufamn.

Como ya se ha $mlado anteriormente, se astabajando con filtros 2D, por lo que
para poder trabajar sobre los datos con los filtros realizados se ha pasado cada uno de
estos vallmenes a secciones, aplicando posteriormente los filtros sobre cada una de ellas
por separado. Si se desea ver el efecto sobre el volumen total, una vez que se tienen todas
las secciones procesadas, se han de renderizar mediante trazado de rayos usando la herra-
mienta de visualizabn VTK (Visualization ToolKit. En ambos casos, una vez renderi-
zadas las secciones procesadas segpoamnparar el volumen original (sin preprocesado)
con el volumen procesado.

Inicialmente se va a comparar el resultado que se obtiene cuando se procesa una sec-
cion del feto mediante un filtro de mediana y el que se obtiene cuando se usardifusi
anisdtropa borrosa, que es lo que habitualmente se ha hecho hasta ahora, y lo mismo para
una sec@n de riidn (ver Figs. 7.51, 7.52).

En base a los resultados, se puede decir que el comportamiento de los filtros es similar
a cuando trabajan con amgenes siiticas. Se observa como efectivamente el filtro de
mediana elimina ruido, pero las zonas no se hacen completamente éueasgy hay
un mayor grado de distofsi en los bordes. Asnismo, el comportamiento del filtro de
doble condiddn, anisotropadoble es mejor, pues elimina ruido, suavizasnlas zonas
homogeneas y respeta los bordes.

A continuacon se muestra los viainenes de la ecogiafdel feto (ver Fig. 7.71), que
se consiguen renderizando las secciones procesadas. Evidentemente, conim elalise
todas las herramientas implementadas en este proyeatoresttado al trabajo de datos
en dos dimensiones, los resultados qué aqypresentan podin mejorarse si se realizase
una extengin de los mismos a 3-D. Esto ed psrque tal y como eah implementados
(2D) no se estn considerando relaciones entre secciones consecutivas por lo que no se
utiliza toda la informa@n que est implicita en los datos. @&n a§, como se v, los
resultados obtenidos son bastantes notables.
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(@) (b)

(€) (d)

Figura 7.51: Feto. (a) Ecogiaforiginal. Ecogrdh tras ser procesada por el filtro: (b)
mediana; (c) anisotroplmg; (d) anisotropadoble
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() (b)

() (d)

Figura 7.52: Rion. (a) Ecogrdh original. Ecograh tras ser procesada por el filtro: (b)
mediana; (c) anisotroplmg; (d) anisotropadoble
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(©) (d)

Figura 7.53: (a) Volumen del feto original. Resultado de aplicar el filtro: (b) mediana
(60 iteraciones); (c) difun ani®tropa 2D (60 iteraciones); (d) anisotrofdoble (60
iteraciones)
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7.3. Toolbox Difusibn

Como se explicaba en el daglo 6, en estéoolboxse han implementado varias versio-
nes borrosas de la regularizaciespacial del filtro de Perona-Malik realizada poréCst
al [Catte92]. Por lo tanto en este apartado se ma@siras resultados obtenidos con estos
nuevos filtros, y se compagr con aquellos resultantes de tratar taleagemes con el
filtro original de Cat et al.

Al igual que se ha venido haciendo hasta ahora, la forma de evaluar los resultados
es fundamentalmente cualitativa, pues se [@adé una imagen ruidosa, se readedicha
imagen mediante el filtro correspondiente y sénar & medida el resultado obtenido es
adecuado. En el caso deldisis de inhgenes siiticas, se hartambén una evaluadin
cuantitativa gracias éhdice de calidacsSIM Se intenta llegar a una conclusn en la
que se decidalal es la verdin del filtro mas adecuada, o al menos lasrindicada para
cada tipo de imagen. Finalmente, searelas ventajas de utilizar el controlador borroso.

7.3.1. Imagenes sintticas

Se comenzar analizando el comportamiento de los filtros paragemes siiticas.
Dado que los resultados obtenidos para diferentégémes presentan las mismas carac-
teristicas, y que el imero de filtros que contiene edtmlboxes elevado, solo se mos-
traran los resultados de la imagen ‘cameraman’. Como siempre se aaddizaspuesta
de los filtros ante el ruidepeckley el ruidogaussiano

Imagenes afectadas por ruido speckle

A las imagenes originales se les vafedir ruidospeckletal quels = lg + loAr(02)
dondeo? = 0,01 y 02 = 0,04 para analizar su comportamiento en diferentes ambientes.

El procedimiento seguido, ha sido ejecutar cada filtro para todas las posibles combi-
naciones de los pametros\ y nimero de iteracione<€l paametrom se ha mantenido
constante e igual a 12, g es igual a 1. Una vez recogidos todos los resultados se ha
seleccionado el mejor para cada filtro.

En el caso de? = 0,01 los mejores resultados son los que se indican a contmuaci
y se muestran el Fig. (7.54):

nldif (filtro de Perona-Malik)A = 4; nUmero de iteraciones 5;

nldif_borroso:A = 5; nUmero de iteraciones 4;

nldif_borroso3:A = 5; nUmero de iteraciones20;

nldif_borroso4:A = 9; nUmero de iteraciones 20;
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s nldif_borroso5A = 9; nUmero de iteraciones 20;

Para el caso de2 = 0,04 se muestran en Fig. (7.55) y isar.

= nldif (filtro de Perona-Malik)A = 8; nUmero de iteraciones 8;
= nldif_borroso:A = 9; nUmero de iteraciones 12;

= nldif_borroso3A = 9; nimero de iteraciones 24;

= nldif_borroso4A = 9; nimero de iteraciones 20;

= nldif_borroso5A = 9; nUmero de iteraciones 50;

Este adlisis se ha realizado manteniendo constante @rmpetroA. Sin embargo, co-
mo ya se comendten el caftulo 6, lo ideal sdia variar a lo largo del proceso este ae-
tro, de modo que a medida que el proceso de difuiegue al final haya aumentado,
alcanzando un valor elevado. Para ello se hahdide el filtro nidiftotal, en el que se
incorpora un controlador borroso al filtro de Perona-Malik realizado pdr €tal.

El resultado que se obtiene con este nuevo filtro para el cas-€,01 se muestra
en Fig. (7.56); para2 = 0,04 ver Fig. (7.57). Adei@s de las iragenes obtenidas se
muestra la evoluéin del paametroA y del ruido presente en la imagen. Efectivamente se
comprueba que a medida que &hmero de iteraciones aumenta, la imagen se vued®& m
limpia y por lo tantoA crece. Respecto al ruido, se observa que disminagiglamente,
y que en el momento en el que nuevas iteraciones no producen mejoras significativas, se
detiene la ejecudin del bucle.

El SSIMpara estos casos se recoge en la tabla 7.9.

RuidgFiltro nldif nldif_ nidif_ nidif_ nldif.  nldif_
borroso borros@ borrosat borrosd total
S peckleo§0,01) 0,83 086 086 085 085 077
S peckl(ao§0,04) 0,69 077 080 079 075 078

Cuadro 7.9: SSIM
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@

Figura 7.54: (a) Imagen ausente de ruido; (b) Imagen ruidosa (var = 0.04); Imagen fil-
trada con: (c) nldifborroso; (d) nidifborroso3; (e) nldifborroso4; (f) nidifborroso5; (g)
versbn original deCate et al.
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Figura 7.55: (a) Imagen ausente de ruido; (b) Imagen ruidosa (var = 0.04); Imagen fil-
trada con: (c) nldifborroso; (d) nidifborroso3; (e) nldifborroso4; (f) nldifborroso5; (g)
versibn original deCaté et al.
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Figura 7.56: (a) Imagen filtrada con niddtal (var = 0.01); (b} utilizada; (c) Evoluddn
del ruido en la imagerQu)
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(©)

Figura 7.57: Imagen filtrada con nidibtal (var = 0.04); (b} utilizada; (c) Evoluddn del
ruido en la imagen&u)
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Imagenes afectadas por ruido gaussiano

Ahora se estudiarel tratamiento de idgenes que presentan ruiglaussiandal que
Is=lo+n(03). Se toma una varianza3 = 0,01 y 05 = 0,04. La media sér nula en
todos los casos.

Se segui el mismo procedimiento que en el caso del risgeckle Por el mismo
motivo, solo se mostran los mejores resultados obtenidos para el caso del ‘cameraman’.

Para el caso de2 = 0,01 los mejores resultados son los que se indican a contiaci
y se muestran el Fig. (7.58):

nldif (filtro de Perona-Malik)A = 7; nUmero de iteraciones 8;

nldif_borroso:A = 7; nUmero de iteraciones 8;

nldif_borroso3A = 9; nUmero de iteraciones 20;

nldif_borroso4A = 5; numero de iteraciones 24;

nldif_borroso5A = 9; nUmero de iteraciones 35;

Para el caso de2 = 0,04 se muestran en Fig. (7.59) y ar.

= nldif (filtro de Perona-Malik)A = 8; nUmero de iteraciones 12;

nldif_borroso:A = 9; nUmero de iteraciones 50;

nldif_borroso3:A = 9; nUmero de iteraciones 50;

nldif_borroso4:A = 8; nUmero de iteraciones40;

nldif_borroso5:A = 9; nUmero de iteraciones 50;

Al igual que se ha hecho para el ruidpecklese recoge eindice de calidacsSIM
(tabla 7.10), y se muestran los resultados obtenido con el fitra toligf.

RuiddFiltro nidif nldif_ nidif_ nidif_ nldif_ nldif_
borroso borros@ borrosat borrosdd total
Gaussian0o30,01) | 0,76 080 078 078 070 076
Gaussian(xrgo,04) 0,77 067 061 060 043 067

Cuadro 7.10: SSIM



192 CAPITULO 7. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

()

Figura 7.58: (a) Imagen ausente de ruido; (b) Imagen ruidosa (var = 0.04); Imagen fil-
trada con: (c) nldifborroso; (d) nidifborroso3; (e) nldifborroso4; (f) nldifborroso5; (g)
versibn original deCaté et al.
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@

Figura 7.59: (a) Imagen ausente de ruido; (b) Imagen ruidosa (var = 0.04); Imagen fil-
trada con: (c) nldifborroso; (d) nidifborroso3; (e) nldifborroso4; (f) nidifborroso5; (g)
versbn original deCate et al.
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Figura 7.60: (a) Imagen filtrada con niddtal (var = 0.01); (b} utilizada; (c) Evoluaddbn
del ruido en la imagers)
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Figura 7.61: Imagen filtrada con nidibtal (var = 0.04);(b)\ utilizada;(c) Evoluaddn del
ruido en laimagen@s)
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Analisis de los resultados

Se observa que los filtros borrosos digdos presentan peor comportamiento para
el caso de ruidgaussianoAdenas en base a los resultados obtenidos para lagem
nes analizadas, hay que decir que las versiones borrosadotdifso3, nldifborroso4 y
nldif_borroso5 no solo no presentan mejora alguna, sino que los resultados a los que con-
ducen son peores. Esto se debe a que estos tres filtros incluyen en su algoritmo el filtro
HPFborroso que como ya se ha visto no era adecuado para el casagbnes Siféti-
cas. Sin embargo con el filtro nidiforroso, que incluye el filtro sscfc, y nidibtal, que
implementa el controlador, los resultados son bastantes buenos.

Se va a intentar explicar el comportamiento de los filtros. Para ello se coraaeas
do cual es la imagen suavizada con cada uno de &edos.

(@) (b) (©)

Figura 7.62: (a) Imagen ruidospeckle(var = 0.01); (b) Convolucionada con una gau-
ssiana; (c) Filtrada con el filtro borroso ssfcf

(d) (e) (f)

Figura 7.63: (a) Imagen ruidogmussiandvar = 0.01); (b) Convolucionada con una gau-
ssiana; (c) Filtrada con el filtro borroso ssfcf

El suavizado que produce cada uno de latodos es diferente y debido a ello el
modo en el gue se comportan los filtros taambiComo se puede observar si se comparan
los dos tipos de suavizado, aunque los dos suavizan la imagen el filtro ssfcf elimina menos
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ruido y respeta &s los bordes. Esto se traduce en que el valor dahpetroA a introducir
en cada filtro ha de ser diferente.iAsun valor de\ adecuado para el filtro nldif (filtro de
Perona-Malik realizado por Gael al.) es introducido en el filtro nlddorroso trats el
ruido como bordes, y al ré&g, es decir, si un valoraheo para nldiborroso se introduce
en nldif difuminaé los bordes al ser interpretados estos como ruido.

7.3.2. Ecografas: imagenes reales

Despies de haber analizado el comportamiento de los filtros deteslieox para
imagenes simicas, se va a hacer un estudio sobre el tratamiento @geines obtenidas
mediante ultrasonidos. Para ello seéghaso de los vaimenes de datos que se han venido
utilizando hasta ahora, es decir, se tratacon estos futuros el volumen correspondiente
a un feto y a un fion. El procedimiento a seguir $eel usual en este proyecto, pues
primero se trabajaren 2D con cada una de las secciones de laswehes por separado,

y finalmente se renderizam mediante la herramienta de visualioacV TK (Visualization
ToolKit). Asi se poda comparar el volumen original (sin preprocesado) y el volumen
conseguido desgas de filtrar los datos originales con logtmdos implementados.

Se comenza@mostrando los resultados obtenidos al tratar con los filtros indifoso,
nldif_borroso3, nldifborroso4 y nildifborroso5, una sedmn del feto. Al igual que se hizo
para el tratamiento de las agenes siiticas se proban los filtros para varios valores
de los paametros y se recogam los resultados mostrando adps mejores para cada
opcion. Estos son los que se muestran en Fig. (7.64).

» nldif (filtro de Perona-Malik)A = 5; nUmero de iteraciones 25 ;
» nldif_borroso:A = 7; nUmero de iteraciones 25 ;
» nldif_borroso3A = 7; nimero de iteraciones 30;
» nldif_borroso4 = 7; nUimero de iteraciones40;

= nldif_borroso5A = 7; nUmero de iteraciones 50;

De los resultados obtenidos se puede decir que el comportamiento de los filtros borro-
sos para el tratamiento de ecaficas reales es bastante bueno. En Fig. (7.64) se muestran
las imagenes obtenidas al tratar una seodel feto con los diferentes filtros. Se ve que el
filtro nidif _borroso no presenta un buen comportamiento para e¢agyafn embargo el
resto de los filtros borrosos, en los que se ha sustituido el gradiente por el filtrado HPFbo-
rroso, consiguen resultados muy buenod.e&kslas inhgenes que se obtienen por salida
se ha conseguido eliminar gran parte del ruido speckle (en las zonas oscuras completa-
mente), y adei®s se respetan los bordes en el proceso de difusi
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Figura 7.64: (a) Seceon original; (b)filtro de Perona-Malik; (c) nidiborroso (d) nl-
dif_borroso3; (e) nldifborroso4; (f) nldifborroso5
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Para intentar explicar los resultados a los que se llegan, se va a mostrar tanto laimagen
correspondiente a la sebai suavizada como la veési paso alto de la imagen para cada
uno de los filtros borrosos (Fig. 7.65). Se ve que el problema a la hora de trabajar con eco-
grafias esth en la detecéin de bordes. Si se intenta haléstos por medio de un gradiente
normal, los resultados obtenidos no son buenos, ya que el gradiente es un detector de bor-
des malo para iggenes ecogficas. Sin embargo, cuando se utiliza el filtro HPFborroso
los bordes se detectan bastante bien, sobre todo si la imagen no preseintatipmgle
suavizado (nldifborroso5).

Se mostraan tambén los resultados para el caso de una ecaydaf riidn (Fig. 7.66).
Para esta sedmn los mejores resultados se consiguen con:

= nldif (filtro de Perona-Malik)A = 4; nUmero de iteraciones 20;
» nldif_borroso:A = 4; nUmero de iteraciones 20 ;
» nldif_borroso3A = 8; nimero de iteraciones 20;
» nldif_borroso4A = 8; nimero de iteraciones30;

= nldif_borroso5A = 8; nimero de iteraciones 30;

En los experimentos realizados hasta este punto ahpetroA toma el mismo valor
en todas las iteraciones. Adas) tanta@ste como eliimero de iteraciones son prefijados
antes de ejecutar el filtro. A continuéai se va a probar el filtro que incorpora el con-
trolador borroso, nlditotal, tanto con la sea@n del feto (Fig. 7.67) como la delfdn
(Fig. 7.68). Los resultados obtenidos no son muy buenos, por lo tanto sefealia @
controlador borroso al filtro nldiborroso5 que como se habvisto era el que mejor se
comportaba ante iagenes reales. Ase tiene el filtro nldifboorroso5cont cuyos resulta-
dos se muestran en Fig. (7.69) y Fig. (7.70).

En vista de los experimentos realizados se puede decir que el comportamiento de las
versiones borrosas disadas para el tratamiento de ecogsfes bastante bueno. Se ob-
serva como efectivamente en lasiigenes que se obtienen por salida se ha conseguido
eliminar gran parte del ruido speckle y se respetan los bordes en el proceso dmgdifusi
en especial el filtro nldiborroso5. As mismo cuando a este se le incorpora un contro-
lador borroso, nldifborroso5cont, se siguen obteniendo buenos resultados. Por lo tanto
se tratad cada una de las secciones del volumen del feto con este filtro, y a continua-
cion se renderizarmediante la herramienta de visualizacVTK (Visualization ToolKi}
mostrando en Fig.(7.71) el volumen resultante.
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(f)

1),

Figura 7.65: Imagen suavizada y paso bajo para: (a,b) filtro de Perona-Malik; (c,d) nl-
dif_borroso; (e,f) nldifborroso3; (g,h) nldifborroso4; (c,d) nidifborroso5
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Figura 7.66: (a) Secon original; (b)filtro de Perona-Malik; (c) nidiborroso (d) nl-
dif_borroso3; (e) nldifborroso4; (f) nldifborroso5
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Figura 7.67: (a) Imagen filtrada con niddtal (var = 0.01); (b)\ utilizada; (c) Evoluddn
del ruido en la imagerQu)
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Figura 7.68: (a) Imagen filtrada con niddtal (var = 0.01); (b} utilizada; (c) Evoluddn
del ruido en la imagerQu)
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Figura 7.69: (a) Imagen filtrada con nldibrroso5cont (var = 0.01); (b utilizada; (c)
Evolucion del ruido en la imagerC{)



7.3. TOOLBOX DIFUSION

Figura 7.70: (a) Imagen filtrada con nldbrroso5cont (var = 0.01); (b)\ utilizada; (c)

(©)

Evolucion del ruido en la imagerCg)
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(c) (d)

Figura 7.71: (a) Volumen del feto original. Resultado de aplicar el filtro: (b) mediana (60
iteraciones); (c) nlfictborroso5cont (3 conjuntos borrosos para la detéocile bordes);
(d) nifid_borroso5cont (4 conjuntos borrosos para la detéoaile bordes)
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7.4. Toolbox ani®tropo vs Toolbox difusibn

En ambogoolboxesse han implementado filtros de dif@eiani$tropa, pero cada uno
corresponde a diferentes algoritmos. Hastd aguna realizado un afisis de los resulta-
dos obtenidos con los filtros que corresponden a t@alhoxpor separado, pero no se ha
hecho una comparativa entre ellos, lo cualaseszonable ya que con ambos se persiguen
los mismos objetivos. Por lo tanto en esta secae va a realizar tal comparativa, pero
tomando de cadolboxel filtro con el que se consigue mejores resultadogsegtipo
de imagen.

7.4.1. Imagenes sintticas

Como anteriormente se ha podido comprobar el filtrotolelbox difusbn que mejor
se comporta con iagenes si@ticas es la verdn borrosa nldifborroso. Por otra parte, en
el toolbox ani$tropo, el que conseda mejores resultados era el filtro anisotrafmble.
Por lo tanto se comparan las indgenes resultantes tras ser tratadas con ambos filtros.
Una vez nas se utilizasin como imagen el ‘cameraman’ y ‘pimiento’.

Imagenes afectadas por ruido speckle

A continuacon se muestran los mejores resultados conseguidos con anoltfosxes
para las dos igenes. Como se puede ver cualitativamente (Figs. 7.72, 7.73), el filtro
nldif_borroso consigue mejores resultados. Lo mismo indidadite de calidad&sSIM
gue se recoge en latablas 7.11y 7.12.

Filtro — Ruidospeckle| 0,01 004
Anisotropadoble 0,82 069
NIdif_borroso 0,86 077

Cuadro 7.11: Casa. Ruidipeckle

Filtro — Ruidospeckle| 0,01 0,04
Anisotropadoble 0,85 078
NIdif_borroso 0,87 078

Cuadro 7.12: Pimiento. Ruidgpeckle
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Figura 7.72: (a) Imagen ruidosa (var 0.01); (b) anisotrdpble (60 iteraciones); (c) nl-
dif_borroso (15 iteraciones); (d) Imagen ruidosa (var 0.04); (e) anisaniopte (80 ite-
raciones); (f) nldifborroso (12 iteraciones)

(d)

Figura 7.73: (a) Imagen ruidosa (var 0.01); (b) anisotrdpble (60 iteraciones); (c) nl-
dif_borroso (4 iteraciones); (d) Imagen ruidosa (var 0.04); (e) anisatdopte (60 itera-
ciones) ; (f) nlditborroso (10 iteraciones)
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Imagenes afectadas por ruido gaussiano

Se puede observar que al igual que simgzhra el para el caso de ruidpeckle
tambén el filtro nldif borroso consigue mejores resultados.

(d)

Figura 7.74: (a) Imagen ruidosa (var 0.01); (b) anisotrdpble (60 iteraciones ; (c) nl-
dif_borroso (5 iteraciones); (d) Imagen ruidosa (var 0.04); (e) anisoitiopte (80 itera-
ciones); (f) nlditborroso (50 iteraciones)

Filtro— Ruidogaussiano| 0,01 004
Anisotropadoble 0,66 066
NIdif_borroso 0,80 Q77

Cuadro 7.13: Casa. Ruidpeckle
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)

Figura 7.75: (a) Imagen ruidosa (var 0.01); (b) anisotrdpble (60 iteraciones); (c) nl-
dif_borroso (10 iteraciones); (d) Imagen ruidosa (var 0.04); (e) anisaniopte (60 ite-
raciones) ; (f) nldifborroso (20 iteraciones)

Filtro— Ruidogaussiano| 0,01 004
Anisotropadoble 0,72 Q72
NIdif_borroso 0,80 080

Cuadro 7.14: Pimiento. Ruidgaussiano

7.4.2. Ecografas: imagenes reales

Tambien se haa una comparativa para el caso dagenes reales. En este caso compa-
raremos primero los efectos sobre una satdel feto y del ién y posteriormente sobre
un volumen total, concretamente el del feto. Los filtros a comparan sk nuevo el fil-
tro anisotropodoble por parte debolbox ani$tropg, y el filtro nldif_borroso5contador
perteneciente abolbox difusbn.
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(b)

Figura 7.76: (a) Secon filtrada con anisotropdoble; (b) Imagen filtrada con nldibo-
rrososcont
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(b)

Figura 7.77: (a) Secon filtrada con anisotropdoble; (b) Imagen filtrada con nldbo-
rroso5cont
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(©) (d)

Figura 7.78: (a) Volumen del feto original. Resultado de aplicar el filtro: (b) anisotro-
po_doble (60 iteraciones); (c) nlfidorroso5cont (3 conjuntos borrosos para la detécci
de bordes); (d) nifiborroso5cont (4 conjuntos borrosos para la detéaaile bordes)
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Filtro Ecografias Sintéticas Sintéticas
speckle gaussiano
Conservar Eliminar | Conservar Eliminar | Conservar Eliminar
Bordes Ruido Bordes Ruido Bordes Ruido
anisotropo_log Mal Regular Mal Bien Mal Mal
anisotropo_doble | Regular Regular Bien Bien Bien Mal
Cuadro 7.15Toolbox Anistropo
Filtro Ecografias Sintéticas Sintéticas
speckle gaussiano
Conservar Eliminar | Conservar Eliminar | Conservar Eliminar
Bordes Ruido Bordes Ruido Bordes Ruido
nidif _borroso Regular Regular| Regular Bien Regular Regular
nidif _borroso3 Bien Bien Regular Bien Regular Mal
nldif _borroso4 Bien Bien Regular Regular Mal Mal
nldif _borroso5 Bien Bien Regular Bien Regular Mal
nidif _total Mal Mal Mal Mal Regular Mal
nldif _borroso5 Bien Bien Mal Regular | Regular Mal
_cont

Cuadro 7.16Toolbox Difusbn



Capitulo 8

Conclusiones yineas futuras

8.1. Conclusiones

Las imagenes radicas suponen una herramienta de distjno muy importante en el
campo de la medicina. Pero estasaganes captadas a teavde las diferente€dtnicas
vistas en el cdpulo 2 no siempre tienen la calidad que uno desea, por este motivo, hay
que buscarécnicas de procesado ddéiakefectivas que permiten mejorar su calidad. El
trabajo realizado en este proyecto se ha centrado en élodes@nplementadn de un
conjunto de raetodos borrosos de realce que preparan a lagémes para un tratamiento
posterior como puede ser una segmeltacie estructuras. Cada uno de est@auos
opera mejor sobre un tipo de &genes que sobre otras, es decir, no todos kE®dos
estin indicados para el mismo tipo de realce. Aunque en este proyecto se ha hecho un
aralisis de los diversos @todos presentados paraégenes captadas por ultrasonidos, los
filtros pueden ser perfectamente aplicados a otros tipos de imagen. Al estar integrados en
un mismo entorno, y convenientemente documentados en un manual de usuario, el acceso
y arélisis de cada uno de ellos para ser utilizados en un problema concietmaséante
sencillo.

Cada tipo de imagen es degradada por diferentes factores, por lo tanto cada una de
ellas requeri un procesado diferente. El proyecto se centra en el estudioadgeiras
médicas procedentes de ultrasonidos, las cuales se ven afectadas por la presencia de ruido
speckle Este ruido dificulta el alisis de la informadin para la mayda de las aplica-
ciones, por lo tanto con los filtros dis&dos se pretende bien la eliminatidelspeckle
(Toolbox Anistropo y Toolbox Difugin) o bien una correcta deteéci de bordes asu-
miendo la existencia de este ruido en la imageolbox HPFborrosh

Uno de los principales requisitos para una correcta segméntasidisponer de un
buen detector de bordes. Por lo tanto efaalbox HPFborrosse ha implementado un
detector de bordes indicado para este tipo dagiemes radicas. De los resultados reco-
gidos en el caipulo 7, se puede decir que el comportamiento de este filtro es bueno para
las imagenes para las que ha sido creado, es decir, ecagras tanto para el caso del
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feto como del iidén analizados, se consiguen mejores resultados cuando se detectan los
bordes con los operadores borrosos que con las versidaassad. En un principio no se
observa gran diferencia entre utiliz&rewitt borroso o Sobel borrossin embargo, si la

hay respecto al operador borrdSobel2 Asi, mientras que en los primeros los contornos
guedan muy bien delimitados, con el segundo aparte de delimitar los contornos se consi-
guen marcar tambn aquellas transicionesas acentuadas que pertenecen al interior de
los volumenes. Sin embargo cuando se intenta aplicabgémes sifticas los resultados

gue se consiguen son peores gue los que se obtienen con los deteakices Erewitt o

Sobe), en especial cuando se trata de rujdmissianppues aunque se consigue detectar
gran rumero de transiciones (detalle muy fino), la calidad de los bordes detectados es
mala.

Como ya se ha comentado, otro de los objetivos es la elinginatz| ruidospeckle
para lo cual se han digado los filtros contenidos en Idsolboxes Anistropo y Difuson.
A pesar de realizar con todos ellos un filtrado de dé@nsanisotopico, los resultados
conseguidos con cada uno son muy diferentes. Con los filtros contenidoJ @ollex
Anisbtropose consiguen resultados interesantes para el tratamient@denes sirticas
contaminadas con ruidepecklepero no con ruid@aussiangues en este caso aparece
en cierta medida ruidsal y pimientaAdenmas hay queigdir que el filtrcanisotropalog
difumina un poco los bordes, mientras que en el casanieotropadobleal tratarse de
condiciones ras restrictivas, se comporta mejor en estos. Tampoco para el tratamiento de
ecografas los resultados que se obtienen son satisfactorios.

Sin embargo con €loolbox Difusbn, dado la gran variedad de filtros que &nse
implementan, se consiguen resultados muy dispares. En el casadenes ecogfi-
cas reales, los resultados son muy buenos con los filtrosbdibso3, nldifborroso4 y
nldif_borroso5, pues eliminan bien el ruidpeckley conservan bien los bordes. Sin em-
bargo para el filtro nidiftotal o la versbn borrosa nldifborroso, los resultados ya no son
tan satisfactorios, pues aunque se consigue eliminar el spieickleya no se respetan los
bordes, por lo que la imagen aparece difuminada. Respectageimas siticas, decir
gue para el caso de ruid@mussiandos resultados conseguidos con los nuevos filtros son
peores. Sin embargo en el caso de&tinas con ruidepeckldos resultados son muy bue-
nos para iragenes con poco ruido (del mismo orden que el que presentan las eg)graf
y para el caso de iagenes muy sucias ya no son tan buenos, pues aunque eliminan mucho
ruido no conservan bien los bordes.

Otra necesidad que se ha de tener en cuenta a la hora de implementatogio m
de realce es la carga computacional necesaria para su éjecluaiventaja que ofrecen
los toolboxesimplementados, es el bajo tiempo de ejebnanecesario para filtrar una
imagen con cualquiera de losétodos. Esto se ha conseguido gracias al wiekde
matlab. Por la experiencia adquirida durante la realirade este trabajo, la utilizami
de esta interfaz (en vez de utilizar el lenguaje propionddiab) cuando los algoritmos
a implementar llevan una carga elevada de bucles mejora extremadamente su tiempo de
ejecucon. Sera recomendable que cualquier trabajo futuro que tratase temas relacionados
con el tratamiento de iagenes radicas usase esta interfaz debido a su sencillez y mejora
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de prestaciones.

Resumiendo, decir que losatodos disBados e implementados en este proyecto pre-
sentan un buen comportamiento para el tratamiento dgemes afectadas por ruigipe-
ckle Asi dada una ecogri, se consigue tanto detectar sus bordes como eliminar el ruido
specklade modo satisfactorio en un tiempo de ejedaddajo.

8.1.1. Lineas futuras de investiga®n

La metodologa presentada en este trabajo puede ser, por supuesto, extendida y gene-
ralizada. El caftulo 6 se estructuraba en tres secciones correspondientes a los diferentes
toolboxesimplementados. En cada una de estas secciones s@incilapartado deno-
minado,Posibles mejorasen el que se especificaban diferentes alternativas quéapodr
suponer mejores interesantes en ctmAbox Dado queéstas ya han sido analizadas
minuciosamente, ahora simplemente se van a recordardagyanerales e interesantes.
Destacamos:

» Ellenguaje de programami.

A pesar de la potencia que ofrece la interfaz ARxde matlabseiia conveniente
realizar la implementaén de los nétodos tratados en un lenguaje de progradraci
diferente sobre todo para poder usar los filtros en entornos de procesado de ima-
gen gue tengan potencia en este campo. Concretamengeinseresante utilizar y
completar aslas herramientas que posee.

= Extenson a 3D.

Se ha visto en el cdjplo 7 que el funcionamiento de los filtros con datos vaam

tricos tiene un comportamiento bastante aceptable. Pero para el procesado de datos
volumétricos se han de seccior@atos de alguna forma, se han de procesar cada una

de estas secciones y posteriormeér#ias han de ser renderizadas. Evidentemente en
todos estos procesos segeperdiendo algn tipo de informad@n. Entonces parece
razonable realizar una exteasia 3D de los ratodos de realce implementados para
poder aprovechar toda la informénique llevan los datos volgtricos ya que al

realizar el procesado de cada una de las secciones de manera independiente no se
aprovechan posibles relaciones que haya entre secciones consecutivas.

» Analisis del histograma.

Para mejorar los resultados del filtrado borroso, y hacer que el sistema de inferencia
se adecue a la imagen que se va a procesar, seamhrsar en hacer uso del his-
tograma de dicha imagen, ya que este permite ver las diferenamsignificativas

entre los niveles de gris existentes en la imagen. Y por tanto erbfudeiéste se
podiian definir los conjuntos borrosos que represéataa la variable lingistica

de entrada, ceréindolos en aquellas diferenciagssignificativas y definiendo su
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anchura segn la precisbn del control que se quiera tener sobre las distintas di-
ferencias. Y en funéin de los valores que se consideren significativos, se pueden
obtener los centroides que se van a usar.

Integracon con otros ratodos de realce.

Finalmente, cualquiera de losétodos desarrollados pddn integrarse dentro de

una aplicadn dedicada a la segmentdio, en general, a cualquier aplicati

de procesado de imagen. feel primer paso a realizar dentro de la aplibacy
preparalan laimagen para que cualquier procesado posterior fuese mejor realizado.
La integracdn de estos &todos dentro de cualquier aplicacidematlabseiia muy
sencillay apenas modifidarel tiempo necesario para la ejecurcde la aplicadin.
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Apeéendice A

Manual de usuario

En este apndice se muestra la documenéaccreada para facilitar el uso de los filtros
implementados en los diferenteslboxes Para cada uno de estos filtros se muestra el
proposito que tienen, la siakis que debe ser utilizada, una descihpaile las opciones
gue soporta cada uno de ellos, el tipo de datos que han de ser los argumentos de entrada
y salida y un ejemplo de utilizan.
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A.1. HPFborroso
Proposito

Detectar bordes en iagenes afectadas por ruidpecklemediante un filtrado paso
alto de naturaleza borrosa.

Sintaxis
K=HPFborroso(l, tipoFiltrado);
K=HPFborroso(l, tipoFiltrado, opcionEscala, N);
Descripcion
Se puede elegir realizar el filtrado $egos operadores Prewitt y Sobel, existiendo del

segundo dos versiones diferentes. Adsrexiste la posibilidad de modificar los conjuntos
borrosos, lo cual se debe indicar a ra\de lainea de comandos.

= tipoFiltrado: Indica cual es el tipo de filtro a aplicar. Puede tomar los siguientes
valores:‘prewitt’, ‘sobel’ y ‘sobel2’.

= opcionEscala:Permite modificar los conjuntos borrosos. Se puede elegir éedre:
cala’ (se modifican los conjuntos)‘noeescalo’(no se pueden variar). Por defecto
se emplea la opén de no modificar los conjuntos.

= N: En el caso de decidir modificar los conjuntos es necesario indicar cuades ser

los nuevos conjuntos. Esto se consigue gracias a este factor. Si no se lelda ning
valor, toma el valor uno por defecto.

Tipos de datos

| debe ser una matriz en formato doli¥eha de ser unimero real ytipoFiltrado y
opcionEscalda de se una de las cadenas de caracteres antes indicadas.

Notas

Este filtro se trata de un filtro paso alto, que implementa los operadores de vecindad
basicos siguiendo la filosiat del algoritmo IFCF.
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Ejemplo

I=imread(rice.tif);
J=imnoise(l, speckle, 0.01);
K=HPFborroso(double(J), sobel, escalo, 4 );
imshow(l);
figure,imshow(J);
figure,imshow(uint8(K));

(a) (b)

(©)

Figura A.1: (a) I: Imagen limpia; (b) J: Imagen afectada por ruido speckle; (c) K: Imagen
filtrada.
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A.2. Toolbox-Anisbtropo

Proposito

Realizar un filtrado an@tropo de naturaleza borrosa, que presente un buen comporta-
miento ante iragenes afectadas por ruisipeckleLos objetivos que se pretenden alcanzar
con esta implementam borrosa, son los de reducir éimero de iteraciones tratando de
reducir el tiempo de procesado, mejorar los resultados obtenidos aogida chsica y
permitir tener un mayor control sobre el proceso de difiusevitando adlegar a resul-
tados no deseados.

Sintaxis

Estetoolbox contiene dos filtros diferentesnisotropalog y anisotropadoble La
sintaxis para cada uno de ellos ger
K=anisotropalog(l,num)
K=anisotropadoble(l,num)

Descripcion

Como ya se ha comentado, en ésboxse han implementado dos filtros diferentes.
La diferencia entre ellos éstn el modo de calcular el coeficiente de difmsipues cada
filtro utiliza reglas diferentes.

Tipos de datos

| debe ser una matriz en formato dobl&ymha de ser un imero real pues es el
nimero de iteraciones.

Notas

Este filtro se trata de un filtro adisopo. El algoritmo que se va a utilizar para el
filtrado de las imgenes ya eatdefinido: el algoritmo de difush ani®tropa propuesto
por [Gerig]. Y es sobr&ste donde se va a tratar de aplicar laigede bgica borrosa,
siguiendo el principio de funcionamiento de los filtitbEF.
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Ejemplos

I=imread(rice.tif);
J=imnoise(l, speckle, 0.04);
K=anisotropalog(double(J),30);
K2=anisotropodoble(double(J),80);
imshow(l);
figure,imshow(J);
figure,imshow(uint8(K));
figure,imshow(uint8(K2));

(€) (d)

Figura A.2: (a) I: Imagen limpia; (b) J: Imagen afectada por ruido speckle; (c) K: Ima-
gen filtrada (anisotroptng) 30 iteraciones; (d) K2: Imagen filtrada (anisotragable) 80
iteraciones.
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A.3. Toolbox-Difusion

Proposito

Realizar un filtrado an@éropo de naturaleza borrosa que presente un buen comporta-
miento ante iragenes afectadas por ruidpeckle a partir de la regularizan espacial
del filtro de Perona-Malik realizada por @&t al. Los objetivos que se pretenden alcan-
zar con esta implementdxi borrosa son mejorar los resultados obtenidos cobgliaad
clasica y permitir tener un mayor control sobre el proceso de difisivitando adlegar
a resultados no deseados. Adense implementarun controlador borroso que permita
determinar ciertos pametros como sohy el nimero de iteraciones.

Sintaxis

EsteToolboxcontiene los filtros diferentesldif_borrosq nldif_borroso3 nldif_borroso4
nldif_borroso§ nldif_borroso5conty nldif_total. La sintaxis para cada uno de ellos @er
ly,ssinj =nldif _borrosql,lambdam, ste psizeste psimagenoriginal verbosedrawstep
Iy, ssim = nldif _borrosd(l,lambdam, stepsizeste psimagenoriginal verbosedrawstep
ly,ssinj =nldif _borrosad(l,lambdasigmam, ste psizeste psimagenoriginal verbosedrawstep
ly,ssinj =nldif _borrosd(l,lambdam, ste psizeste psimagenoriginal verbosedrawstep
ly,ssinj =nldif _borrosdb_cont(l,lambdam, ste psizeste psimagenoriginal verbosedrawstep
ly,ssinj = nldif total(l, sigmam, ste psizeste psimagenoriginal verbosedrawstep

Ademas en cada uno de ellos se pueden elegir las siguientes opciones:
ly,ssimj = nidif = (..., grad’,’ flux’) plotea tamk&n el flujo y el gradiente de la imagen.
ly,ssim} = nldif «(...,/imscalé) usa el comando ‘imagesc’ en lugar de ‘image’ para plo-
tear la difuson.
ly,ssim} = nldif « (..., d fstep,n) solo recalcula la difusividad despside n pasos, con lo
gque se incrementa la velocidad.
ly,ssin} = nldif = (...,/a0s) usa el esquema AOS para actualizar la imagen. Permite que
el escabn de tiempd sea arbitrariamente grande< «)

Descripcion

Anteriormente se han nombrado los filtros implementados enasb®oxy la sintixis
necesaria para ejecutar cada uno de ellos. A contionas explica cual es la diferencia
entre ellos.

= nldif_borroso

La caractéistica que lo diferencia ésen el suavizado de la imagen inicial. En este
filtro se suaviza con un filtrado borroso paso bajo, el fB&FCFE



A.3. TOOLBOX-DIFUSION 229

» nldif_borroso4

La imagen se suaviza mediante la convdaoton una gaussiana y posteriormente
se calcula la difusividad. Para calcuksta se hace uso de fagica borrosa. Las
modificaciones ahora se introducen en &kcalo del gradiente, pues en lugar de
calcular el gradiente del modo convencional, se calcula ladresaso alto de la
imagen a la entrada sig el filtro HPFborroso (opbin Sobel2).

» nldif_borroso5

Igual que el filtro anterior, solo que ahora como el filtro HPFborroso funciona bien
ante el ruidospeckle se probai a calcular la difusividad sin suavizar previamente
la imagen.

= nldif_borroso3

Se corresponde con la compoéitide los filtros nldifborroso y nidifborroso4, es
decir, utilizaé la lbgica borrosa tanto para el suavizado de laimagen (SSFCF) como
para el @lculo del gradiente (HPFborroso).

» nldif_borroso5cont
Al filtro nldif _borroso5 se lef@aade un controlador borroso que permite determinar
ciertos paametros como solky el nimero de iteraciones.

= nldif_total

Se corresponde con la varai clasica de la regularizam espacial del filtro de
Perona-Malik realizada por Gaet al. a la que se la ha incorporado un controlador
borroso que determina el @ametroA y el numero de iteraciones.

Tipos de datos

» |: debe ser una matriz en formato doble.

» lambda: pammetro de contraste, urumero. Para lambda variable en el tiempo,
lambda ha de ser un vector de tdioal rimero de pasos.

» sigma: desviadin fipica eshndar de la gaussiana con la queasesnvolucionada
la imagen antes del que se calcule el gradiente. Para sigma variable en el tiempo,
sigma ha de ser un vector de tdinael mimero de pasos.

= m: define la velocidad de variaui de difusividad y de flujo, para una vari@aien
el gradiente. Valores grandes de ‘m’ hacen que el flujeev@pidamente. ‘m’ ha
de ser mayor que 1. Una buena eléocsefa 8< m< 16.

» stepsize: puede ser un escalar o un vector para un ‘stepsize’ variable. Bhieste
caso, el tamid@ del vector has de ser igual dimero de pasos del algoritmo. Para
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conseguir un sistema estable, el stepsize ha de ser meno2gu&f caso de usar
AOSel ‘spetsize’ puede ser cualquidnmero positivo.

= steps: indica el imero de iteraciones que ha de ejecutarse el filtro.

= imagen original: matriz en formato doble que contenga a la imagen sin degradar (se

utilizara para hacer pruebas condgenes sirticas).

= verbose: imero entero positivo que indica dimero de la figura donde la imagen
salida (y) sea ploteada.

= drawstep: indica eliimero de iteraciones que han de pasar para refrescar la imagen

ploteada.

= N: numero de iteraciones que han de pasar para que se recalcule la difusividad (

solamente en el caso de utilizar la aptidfstep’).

Nota

Se trata de un filtro de difusih ani®tropo para el tratamiento de &agenes afectadas
por ruidospeckle Sus bases fundamentales de desson:

= Regularizadn espacial de el filtro de Perona-Malik [Perona90].

= |os filtros iterativos dedgica de control borroso, particularmente el filB8FCF:
Smoothing Fuzzy Control FiltgFarbiz00].

= el filtro paso altdHPFborrosoimplementado en éloolbox HPFborroso

Ejemplos

I=imread(‘rice.tif’);
J=imnoise(l, ‘speckle’, 0.04);
K = nldif _borroso(J,9,12,10,50,1,10,4,'dfstep’,4,'aos’,'imscale’)
K2 = nldif _borroso3(J,9,12,10,50,1,10,4,'dfstep’,4,'aos’,'imscale’)
K3 = nldif _borroso4(J,9,1,12,10,50,1,10,4,'dfstep’,4,'aos’,'imscale’)
K4 = nldif_borroso5(J,9,12,10,50,1,10,4,'dfstep’,4,’a0s’,'imscale’)
K5 = nldif_borroso5cont(J,9,12,10,50,1,10,4,'dfstep’,4,'aos’,'imscale’)
K6 = nldif total(J,1,12,10,50,1,10,4,'dfstep’,4,’aos’,'imscale’)
imshow(l)
figure,imshow(J)
figure,imshow(uint8(K)); figure,imshow(uint8(K2));
figure,imshow(uint8(K3)); figure,imshow(uint8(K4));
figure,imshow(uint8(K5)); figure,imshow(uint8(K6))
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© (h)

Figura A.3: (a) I: Imagen limpia; (b) J: Imagen afectada por ruido speckle; (c) K: Ima-
gen filtrada con nldiborroso (9 iteraciones); (d) K2: Imagen filtrada con nlaltfrroso3

(10 iteraciones); (e) K3: Imagen filtrada con nlbibrroso4 (12iteraciones); (f) K4:
Imagen filtrada con nldiborroso5(50 iteraciones); (g) K5: Imagen filtrada con nl-
dif_borroso5cont; (h) K6: Imagen filtrada con nidibtal
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Apendice B

APl mexde matlab

En este apndice se describe de forma breve, las carmttesis nas relevantes de la
herramienta empleada para la implemeritade los filtros. Aunque para la ejectiside
cada uno de los ficheros realizados se ha de hacer dentnattiy la programadn de
los mismos ha sido en C. Se ha aprovechado el APl que ofmatlebpara interactuar
con otros programas. Es absurdo explicar de manera detallada cada uno de los ficheros
realizados por escdot se describan a fondo aquellos detalles de los mismos que sean
mas interesantes.

B.1. Introduccion

Aunqgquematlabes una herramienta completa y autocontenida para programgata-
bajo con datos, gstil poder interactuar con datos y programas externostah Matlab
tiene una API Application Program Interfacgepara poder soportar interfaces externas.
Las funciones que son soportadas por la API incluyen:

» Llamadas a programas C o Fortram destglah
= Importar y exportar datos hacia y desdatlah

» Establecer relaciones cliente/servidor emtiaglaby otros programas.

Se puede llamar a subrutinas C y Fortran desddabcomo si fuesen funciones pro-
pias dematlah A estos programas C y Fortran que se pueden llamar deatigbreciben
el nombre de archivosiex. Los archivos mex son subrutinas enlazadaémicamente
gue el inérprete dematlabpuede cargar y ejecutar autatitamente. Los archivos mex
pueden tener varias aplicaciones (aunque no son apropiados para todas ellas):

= Los programas que hayan sido realizados en Fortran o C pueden ser llamados desde
matlabsin la necesidad de reescribirlos como archivas

233
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Cuadro B.1: Extensiones de los archivos mex.

Plataforma Extenson del archivo mex
Sun OS 4.x mex4
HP 9000/series 700 mexhp7
Alpha mexaxp
SGlI mexsg
SGl64 mexsg64
IBM RS/6000 mexrs6
Linux mexIx
Solaris mexsol
Windows dll
Macintosh mex

= Aquellos elementos que crean un cuello de botella en las computacionest-de
lab (por ejemplo, los bucle®or) pueden ser realizados en C o Fortran de manera
eficiente.

Mientras que los archivos propios detlabtienen una extensn independiente de la
plataforma (m), matlabidentifica los archivos mex por extensiones e#jEss para cada
plataforma (ver Tabla. B.1).

Los archivos mex se llaman exactamente igual que si fuesen funcionmesattid
Por ejemplo, un archivo mex llamadonv2.mexjue se encuentra en la toolbdatafun
realiza la convoludn de dos dimensiones de matrices mientras que el archive?2.m
sblo contiene el texto de ayuda. Si se invoca la fandonv2desdematlah el interprete
busca a lo largo de la lista de directorios. Si encuentra dos archivos con igual nombre, uno
de ellos con exten8h .my otro con alguna de las especificadas en la Tabla. B.1, carga
y ejecuta el segundo de ellos. Es decir, los archivos mex tienen preferencia sobre los
propios archivos denatlah Sin embargo, la documentaai de ayuda siempre se lee del
archivo con extenéin.m. Basandose en esta propiedad, en la toolbox de filtros realizados
se encuentran tanto archivo mex como archiwon los primeros se encuentra ébigo
gue se ejecuta cuando se invoca al filtro, mientras que en los arafmgesencuentran la
documentadn de ayuda.

B.2. Datos en matlab

Antes de poder programar cualquier archivo mex, se debe tener clara la forma en
quematlabrepresenta los tipos de datos que soporta. El lengonajabtrabaja con un
solo tipo de objetos: ehrray de matabTodas las variablesatlaly que incluye escala-
res, vectores, matrices, cadenas, estructuras, ...se almacenan como amaialiiéa
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declaradbn mxArray corresponde a la estructura de datos internamatab usa para
representar los arrays. La estructuxarray contiene, entre otras cosas:

» El nombre de la variablmatlah
= Sus dimensiones.
= Su tipo.

= Sila variable es real o compleja. En el caso de que la variable conténuzros
complejos, el array dmatlabincluye vectores que contienen la parte real e imagi-
naria.

= Silavariable es una matriz cuyos elementos son la niayero.

Las matrices son un subconjunto de los arraysnddah En este caso la estructura
delmxArray contiene dos pametros llamadopr y pi. El primero de ellos contiene la
parte real de la matriz mientras gpiecontiene la parte imaginaria. Taro comopi son
arrays unidimensionales démeros de doble prec@i. Esta es la forma en que Fortran
almacena las matricematlabusa esta converfim porque originalmente fue escrito en
este lenguaje.

B.3. Organizacbn de los archivo mex

Los archivos mex se construyen, nidascon las herramientas propias que este len-
guaje proporciona, sino que se puede utilizar un conjunto de rutinas que proporciona la
libreria C dematlah

El cddigo fuente para un archivo mex @stompuesto de dos partes principales:

» Una rutina computacional que contiene étigo para ejecutar las computaciones
gue se quiera implementar en el archivo.

» Una rutina de puertag@teway routing que hace de interfaz entre el fichero C y
matlabmediante el punto de entraglaxFunction y sus pa@metrosrhs, nrhs,
plhs ¥ nlhs. prhs €S un puntero a losxArrays de entrada mientras quéhs es
un puntero a que apunta a lesirrays de salida. LOS paBmetrosarhsy prhs
indican el umero de entradas y salidas respectivamente.

En la rutina de puerta, se accede a los datos existentes en la estfuettiray y
desp@séstos se manipulan dentro de la subrutina computacional C. Por ejemplo, la ex-
presbnmxGetPr (prhs[0]) devuelve un puntero de tiptbuble * ala parte real de los
datos que son apuntados mediamtes [0]. Entonces ya se puede usar este puntero de
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tipo double * como cualquier otro puntero cualquiera de este tipo de C. Rsgpeilla-
mar la rutina C computacional desde la rutina de puerta, se puede establecer un puntero
de tipomxArray a los datos que devuelve la rutina computacional. De esta foratiab
es capaz de reconocer la salida de la rutina computacional como la salida del archivo mex.

El diagrama presentado en la Fig. (B.1) muestma se introducen las entradas en
un archivo mex, que funciones ejecuta la rutina de puertényocse enia la salida a
matlah

( ' ENTRADAS
MATLAB
Llamada al archivo mex  fim const meAmay YB
' = [
[C.Dj=funmi ABJ; B=plhs[1]
dice a MATLAE que const mrATmy YA

- A=plhs[d]

asigne puntems de tipo mxAmay
a lag vatables A B Cy DT

Funto d= entrada mexFunction ton.c

y O sstan vacios.

En latuncion de puerta:

¥ Usar mGet para asignar ponteros a
los datos de prhe[0], ...

* Llamar a la subrotina C msando los
puntsros crrados como parametros.

¥ Ugar mxCreate ... pam localizar
memortia ¥ establecer un puntem de
tipos reecArmy. Establecer plhe[0],..
alazs noevas estmcturas mxAmy

creadas.
¥ 5i no se usa mxCreate, cargar las

~ -, galidas d= lasvubntina C en la
MATLAB estroctura mxAmay mwando m3et...

El archivo mex dewvuelve const mxArmy *D

punteros de tipo mxATaY I ) D=prhs[1]
aZ ¥ D, qoe ahom contienen )

los datos de salida del const mxArmy *C

C=prhs[0]

awhivo mex.
L% A

ENTRADAS

Figura B.1: Proceso de entrada y salida de los archivos mex.

Los dos componentes del archivo mex pueden separarse o combinarse. En cualquiera
de los casos, los archivos deben contener el fichero de caBgoehade "mex.h”para
gue las rutinas de entrada e interfaz se declaren de manera apropiada. El nombre de la
rutina de puerta debe ser siempexFunction y debe tener siempre estos @aetros:

void mexFunction (
int nlhs, mxArray *plhs [ ],
int nrhs, const mxArray *prhs [ ])

{
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/*mas cédigo C ... */

Para obtener as detalles de los presentados hasta ahora sobre los archivos mex o la
forma preparamatlabpara que sea capaz de compilar estos archivos se recomienda la
lectura de los manuales de referencia [Apiguide] [Apiref].

B.4. Detalles de implementadn

B.4.1. Rutina de puerta Gateway routing

En este punto se va a mostrar las funciones de la ldbf@dematlabque se han usa-
do a lo largo de la toolbox de filtros. Para comprobar que los elementos que introduce el
usuario son correctos se han usado, principalmente, las siguientes funciones:

» mxIsComplex determina si ehxArray que se et tratando tiene parte imagina-
ria. En caso de que elkArray no contenga parte compleja, el valor que toma el
palametropi eSNULL. Sin embargo, si elxArray tiene naturaleza complejai
apuntaé a un arreglo de datos que contenga la parte imaginaria.

» mxIsDouble Se encarga de determinar siglArray que se le pasa representa sus
datos como ameros en punto flotante de doble prewisiEs importante el uso de
esta funadn ya que los filtros realizados manejan datos guenestpresentados en
punto flotante de doble preadisi.

Adenmas de estas funciones se han utilizado, con objetos diferentes, las siguientes:

» mexErrMsgTxt Se utiliza para escribir un mensaje de error en la ventanaadiah
Despies de que se imprime el mensaje de emmatlabtermina el archivo mex y
devuelve el control abromptde matlah Ademas, si la aplicaéin C ha utilizado
las funcionesnxCalloc 0 mxCreate, la funcibn mexErrMsgIxt autormaticamente
libera la memoria que previamente haya sido reservada.

» mxGetM informa del rumero de filas que tiene ekArray que se le pasa. Con el
termino "filas”se est haciendo referencia a la primera diménsdel arreglo, no
importa el umero de dimensiones gaste tenga. Por ejemplo,siray_ptr apun-
ta a un arreglo de cuatro dimensiones, con dimensioned 85 x 3, entonces la
funcibnmxGetM devuelve 8.

» mxGetN informa del umero de columnas que tienemelArray que se le pasa. Al
igual que sucede con la fuidei anterior, columnas”hace referencia a la segunda
dimensén del arreglo.
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= mxGetPr determina la direcon de comienzo de la parte real delairray que se
le pasa. Una vez que se tiene la diréocile comienzo, es€il acceder a cualquier
elemento dehxArray.

= mxGetString copia los caracteres que contienenxArray de tipo cadena a una
cadena propia de C. Esta fuanidevuelve un puntereuf que apunta al comienzo
de la cadena C. Se sabe que las cadenas en C siempre terminan cactek car
NULL. En el caso de que la cadena de tiptirray tenga varias filaséstas se
copian, por columnas, en una cadena C larga.

= mxCalloc, mxFree son funciones que tienen que ver con la asighagi libera-
cion diramica de memoria. En los archivos mex se suele utilizas fa funcbn
mxCalloc que lafuncdn fipica de Ccalloc para asignar deamicamente memoria.
En los archivos mex, la fun@nmxCalloc realiza las siguientes funciones de forma
autonatica.

e Reserva espacio contiguo suficiente para para manteziementos.
e Inicializa losn elementos a cero.

¢ Registra este espacio reservado como si fuese una reserva propia de memoria
dematlah

La parte dematlabencargada del manejo de memoria mantiene una lista de toda la
memoria que ha sido reservada paralloc. Ademas, cuando el control vuelve

al promptde matlabla parte que gestiona la memoria libera todas las parcelas que
haldan sido utilizadas por archivos mex.

Por defecto, en un archivo mexCalloc genera datos no persistentes. En otras
palabras, la parte de gdstide memoria denatlablibera la memoria tan pronto

como la ejecudin del archivo mex termine. Sin embargo, si se desea que la me-
moria reservada astdisponible cuando la ejecdai de un archivo mex termina,

se deben usar las funcionesvakeMermor y Persistent desp@s de la llamada a
mxCalloc. En el caso de que se use memoria persistente, hay que asegurarse de usar
la funcibnmexAl1Exit para liberar esta memoria persistente cuando sea preciso.

Por otra parte, si en algg momento es conveniente liberar memoria dentro de un
archivo mex, la fund@n que se debe usar esFree. Las tareas que realiza esta
funcibn son:

e Llama ala fundbn de Ctree, que libera la memoria reservada@micamen-
te.

¢ Elimina esta memoria de la lista que la parte de gaste memoria denatlab
mantiene.

A continuacdn se muestra la rutina de puerta de uno de los filtros realizados en el proyecto
donde se puede ver en amgilas funciones hasta ahora presentadas:
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//The gateway function.
void mexFunction (int nlhs,mxArray *plhs[],int nrhs,const mxArray *prhs|[])

{

//Definiciones.

int N, L, f,c,buflen,status, fv,cv, i;
double *entrada,valores[4], *aux;
char *forma, *buf, *buf2, *tipo_filtro;

//Consideramos los siguientes pardmetros por defecto.
L=256;//Niveles de gris

N=3;//Tamafioc de la ventana de trabaijo.

valores[0]=0;

valores[1]=10

valores[2]=20;

valores[3]=30;

//Tratamiento de los argumentos de entrada.

if (nrhs==0) mexErrMsgTxt ("\n Es necesario, como minimo,
un arqgumento de entrada.\n");

if (nrhs>=1)

{

if (!mxIsNumeric (prhs[0])) mexErrMsgTxt ("\nEl primer argumento
debe ser una matriz de datos dobles.\n");
if (!mxIsDouble (prhs[0])) mexErrMsgTxt ("\n E1l formato de la matriz

de entrada ha de ser doble.\n");

f=mxGetM (prhs[0]

c=mxGetN (prhs[0]);

if ((£==1) ] (c==1)) mexErrMsgTxt ("\nEl primer argumento debe ser
una matriz de datos dobles.\n");

entrada=(double*)mxGetPr (prhs[0]);

}

if (nrhs>=2)

{

if (!'mxIsDouble (prhs[l]) | |mxIsComplex (prhs[1]) | |mxGetN(prhs[1])
*mxGetM (prhs[1]) !=1) mexErrMsgTxt ("\n El segundo argumento debe ser
un numero escalar\n.");

N=mxGetScalar (prhs[1]);

if (N<=0) mexErrMsgTxt ("\nN ha de ser un numero entero positivo
e impar.\n");

}

if (nrhs>=3)

{

4

—_ —
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buflen=(mxGetM(prhs[2]) *mxGetN (prhs[2]))+1;
tipo_filtro=mxCalloc (buflen, sizeof (char));

status=mxGetString (prhs[2],tipo_filtro,buflen);

if (status!=0) mexErrMsgTxt ("No se ha podido convertir la cadena
de datos\n.");

if (! ((strcemp (tipo_filtro, "mlmf")==0) || (strcmp (tipo_filtro, "afmmf")==0)))

mexErrMsgTxt ("\nLos tipos de filtro permitidos son mlmf y afmmf.\n");
}

if (nrhs==4) mexErrMsgTxt ("\n Si introduces el conjunto VH has

de introducir también su forma.\n");

if (nrhs==5)

{

if (!mxIsNumeric (prhs[3])) mexErrMsgTxt ("\nEl cuarto argumento
debe ser un array de datos dobles.\n");

fv=mxGetM (prhs[3]);

cv=mxGetN (prhs[3]);

if (fv!=1) mexErrMsgTxt ("\nEl cuarto argumento debe ser un

array de datos dobles.\n");

aux=(double *)mxGetPr (prhs[3]);

for (i=0;i<cv;i++) valores[i]=* (aux+i);

buflen=(mxGetM(prhs[4]) *mxGetN (prhs[4]))+
forma=mxCalloc (buflen, sizeof (char));

status=mxGetString(prhs[4], forma,buflen);

if (status!=0) mexErrMsgTxt ("No se ha podido convertir la

cadena de datos\n.");

if (! ((strcmp (forma, "trimf")==0) || (strcmp (forma, "trapmf")==0)))

mexErrMsgTxt ("\n E1l tipo de conjunto sdélo puede se triangular
(trimf) o trapezoidal (trapmf).\n");

if (((strcmp(forma, "trimf")==0)& (cv!=3)))

mexErrMsgTxt ("\n Si el conjunto es triangular deben

especificarse 3 pardmetros.\n");

if (((strcmp(forma, "trapmf")==0)& (cv!=4)))

mexErrMsgTxt ("\n Si el conjunto es trapezoidal deben

especificarse 4 pardmetros.\n");

}

if (nrhs>5) mexErrMsgTxt ("\n Has introducido demasiados pardmetros

de entrada.\n");

if (nrhs<3) tipo_filtro="afmmf";

if (nrhs<5) forma="trapmf";

//Llamada a la rutina C
plhs[0]=afmmf (entrada,N,tipo_filtro, f,c,L,valores, forma);
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B.4.2. Rutina computacional

Como es sabido la rutina computacional es la encargada de realizar las operaciones
espedicas que el archivo mex implementa. Sin embargo, aunque la mayor parteldel c
go que se escribe en esta rutina édigo C usual, se puede hacer uso de las funciones
presentes en la librier C dematlah En este proyecto se han usado principalmente las
funciones que tienen que ver con la salida de datoatiaby, ocasionalmente, la furim
gue permite hacer llamada a funciones propias de matlab (archiyo& continuacon
se explican las funcionesan utilizadas en los archivos mex realizados:

» mxCreateDoubleMatrix Se utiliza para crear utkArray de tamé@omx n.
mxCreateDoubleMatrix inicializa cada elemento de la parte realgelrray (pr)
a cero. Si se especifica en la fumeique elhxArray va a tener parte compleja, es
decir, se establece el valor didg ComplexFlag amxCOMPLEX, entonces tambn
la funcibn mxCreateDoubleMatrix inicializa los valores de la parte imaginaria a
cero. En caso de que ekArray que se desea crear vaya a Ser reahplexFlag
valdra entoncesxREAL esta funddbn reserva memoria para mantenex n elemen-
tos reales. En caso de ser complejo, la reserva de memoria se hace extensiva a otros
m x n elementos.

» mexPrintf imprime una cadena en la pantalla y en el diario (en el caso de que
el diario se e usando). La tarea y la sintaxis que se utiliza es exactamente la
misma que laipica funcbn de Cprintf. Sin embargo es conveniente, dentro de
un archivo mex, utilizamexPrint envez derintf.

» mexCallMatlab se utiliza para invocar funciones néntas internas denatlah
operadores dmatlah archivos mu otros archivos mex. Los argumentos de entrada
y salida son los mismos que se necesitan eri@unction.

Por defecto, si el nombre del comanuatlabque se invoca es incorrecto, o se pro-
duce al@n tipo de error en la invocam, matlabtermina la ejecuéin del archivo
mex y devuelve el control glromt de matlah Sin embargo este comportamiento
puede modificarse mediante el uso de la fangiexSet TrapFlag.

Se puede ver que dentro de las funciones presentadas hay unas que tiene el prefijo
mx mientras que otras empiezan petk. Aquellas funciones cuyo nombre comienza por
el prefijomx son rutinas que manipulan los arraysrdatlah Si bien en C es posible
manipular losuixArrays directamente (cosa que en Fortran no es posible), es aconsejable
usar este tipo de funciones para evitar complicaciones innecesarias. Es decir, este tipo de
rutinas permiten al usuario acceder y/o manipular la parte de la infadmédelmxArray
que se desee. Por ejemplxGetPi devuelve un puntero a la parte imaginaria de los
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datos contenidos en el array. Liasicas excepciones a esta regla general son las funciones
mxGetEps, mxGetNan Y mxGetInf, que no acceden ni manipulaneirray.

Aquellas rutinas cuyo nombre comienza por el prefiga ejecutan algn tipo de
operacbn dentro del entornmnatlah Por ejemplo, como se ha comentado, la fanci
mexPrintf imprime una cadena en ptomptde matlah incluso cuando la llamada a la
funcion se efedta dentro de un archivo mex. Ninguna fumticon el prefijanex accede
o0 manipula informadin dentro de la estructura delarray.



Apendice C

Desarrollo matematico del gradiente

En este apndice se muestran los pasos a a seguir para obtener las expresiones de los
gradientes requeridos en fuanide los jixeles de la imagen.

El coeficiente de difugn, sedin se ha visto, se expresa como una fanaielgra-
dientede la intensidad de la imagen:

cxy,t) = f([[HIxy 1))

Y si se hata la aproximadn delgradientese tefa:

1 AX Ax 1201 Ay Ay 12
01 ey~ \/m 1ok G106 G|+ gz 1+ P -1y =)

Si se recuerda la ecuaci (4.58), en la que se mostraban los 4 flujos locales, se ve
. . . . A
que se necesitan los siguientes coeficiertest A7",y,t), c(x— A—Zx,y,t), c(X,y+ %,t), y

c(x,y—2,t). Por tanto se necesita calculfill (x-+ 4%,y t)||, || 01 (x— &%, y,0)]|, || Ol (x, y+
A7",t)|| y |01 (x,y — A7>‘,t)||. Para el primero se tiene paraiiijo:
AX 1
101+ = e [+ AxY) = Hxy)]?
AX Ay AX Ay 2
b g e Sy D1 Ry D)
(C.2)

Si se ve la Fig. (4.13) y considerando dyg,y) se refiere & se llega a la expresin
definitiva:

L(P9_P3)2
Ay2: 2

A 1
Ol S~ | o (Po—Ps)2+ €2)
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Del mismo modo para los otro casos:

AX 1 2
||DI(X_77y)|| ~ m[l(x,y)—l(X—Ax,y)]
1 AX Dy Ax  Ay]?
+ A_yz[|< — Yt ) =y =)
(C.3)
AX 1 1 P—P
W~ (P P2 2 _
”DI(X 2 7y)|| AX2 (PS P4) +Ay2( 2 ) (C 4)
Dy, 1 A By A By 2
|ID|(X>V+7)H ~ \/Axg {l(XJr > YT 2) (X > YT 2)
L iy ay) — 1 (xy)2
A2 Y+ Ay Y
(C.5)
Ay s 1 Po—Pryy 1 _p.)2
101(x,y+ 2)II~\/AX2( > ) +Ay2(Ps Ps) (C.6)
by L sy A Ay
1 2
+ A_yz[l(xay)_l(xay_Ay)] (C.7)

_A_y ~ 1 Pa—Py, 1 I RY
[SICS" 2>”~\/sz< o 2t PP )



