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Tema v: Preproesado de imágenes� Suavizado, eliminaión de ruido, reale y enfatizado.� Métodos en el dominio de la freuenia.� Métodos en el dominio espaial� Deteión de bordes� De�niión.� Métodos basados en másaras� Métodos basados en operadores difereniales
Visión por Computador Transp. 1, tema v
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Filtrado-preproesado de imágenesSe trata de modi�ar la imagen mejorando algunos de sus aspetos pero sinambiar signi�ativamente su ontenido semántio.Existen dos grandes famílias de �ltros en uanto a su objetivo:� Suavizado: que onsiste en la eliminaión de ruido o detalles no importantes ointeresantes de alta freuenia.� Reale: que onsiste en aumentar la importania relativa de las zonas deambio de intensidad en la imagen. Se enfatizan los ontornos de los objetos,las altas freuenias y (omo onseuenia no deseada) el ruido.
Visión por Computador Transp. 2, tema v
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Filtrado en el dominio espaial o freuenialEl �ltrado se puede apliar en el dominio espaial mediante másaras de diferentestamaños, �jas o dependientes de los datos o de las posiiones. Estos �ltros puedenser lineales (onvoluiones) o no lineales.Alternativamente, los �ltros se pueden apliar en el dominio freuenial. En esteaso, la gran mayoria de los �ltros son multipliativos en este espaio (seorresponden on una onvoluión en el dominio espaial) y pueden ser isótropos oanisótropos en funión de si tienen en uenta la direión de la freuenia espaialo no. También pueden ser pasa-alta o pasa-baja en funión de si �ltran las bajas olas altas freuenias. Mediante ombinaiones de éstos se onsiguen �ltros de tipopasa-banda o elimina-banda.
Visión por Computador Transp. 3, tema v
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Filtros en el dominio freuenialSupongamos una imagen y su TDF entrada. Las freuenias bajas y medias seonentran en torno a la omponente de ontinua, por tanto un �ltro pasa-bajasera una funión que en funión del módulo de la freuenia tendria el siguienteaspeto:
1

fcEl desarrollo de revoluión de esta funión daria lugar al �ltro pasa-baja onoidoomo �aja de pastillas� o �ltro ideal on freuenia de orte fc.
Visión por Computador Transp. 4, tema v
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También puede usarse un �ltro on una freuenia de orte para las x y otra paralas y que puede ser la misma o no. En este aso se obtiene un �ltro que tiene unaspeto de �aja� uadrada o retangular.
Estos �ltros se llaman ideales porque las freuenias estritamente mayores que lade orte son �ltradas ompletamente (multipliadas por ero).Su omportamiento dista bastante de ser ideal ya que las transiiones brusas en el�ltro oasionan efetos indeseados

Visión por Computador Transp. 5, tema v
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Filtros de ButterworthFiltro pasa-baja de orden n:
f(x) =

1

1 + (x/D)2nFiltro pasa-alta de orden n:
f(x) =

1

1 + (D/x)2n
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Visión por Computador Transp. 6, tema v
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Filtros GaussianosTambién puede usarse un �ltro on forma de Gaussiana normalizada para que elmáximo sea 1.Se umple que la TDF de una Gaussiana es también una Gaussiana.Por lo tanto apliar un �ltro Gaussiano en el dominio freuenial o en el espaial esequivalente.

Visión por Computador Transp. 7, tema v
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Filtro LaplaianoA partir de la relaión entre derivadas y TDF (F [dnf(x)
dxn

] = (ju)nF (u)) se obtieneuna expresión analítia para la laplaiana de una señal:
F [∇2f(x, y)] = F [

∂2f(x, y)

∂x2
+

∂2f(x, y)

∂y2
] = −(u2 + v2)F (u, v)

Por lo tanto, la Laplaiana en el dominio freuenial se orresponde on el �ltro
H(u, v) = −(u2 + v2)

Visión por Computador Transp. 8, tema v
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El operador Laplaiano enfatiza las zonas de ambio y penaliza las onstantesindependientemente de la direión.
Visión por Computador Transp. 8, tema v
'

&

$

%

Filtros en el dominio espaial: suavizadoConsisten en la realizaión de algun tipo de promedio:
h =

1
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La generalizaión evidente de este tipo de operadores es el llamado �ltro Gaussiano:la másara h es una Gaussiana (muestreada en una matriz de un ierto tamaño).
Visión por Computador Transp. 9, tema v
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Filtros no linealesTambién se pueden utilizar �ltros no lineales para suavizar imágenes. Una opiónpartiular muy utilizada es el �ltro de mediana.Se alula la mediana del onjunto de píxeles en una determinada veindad delpíxel orrespondiente.Normalmente se usa la 8-veindad pero en funión del problema onreto sepueden usar otras veindades diferentes.La generalizaión del �ltro de mediana son los llamados �ltros de estadístias deorden o �ltrado por rango (rank �ltering).
Visión por Computador Transp. 10, tema v
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Filtros en el dominio espaial: realeLos �ltros de tipo gradiente pretenden enfatizar las disontinuidades en los valoresde gris en una imagen.Estas disontinuidades o bordes son las araterístias más importantes en lasimágenes.El problema onsiste en que enfatizar las disontinuidades es un proeso que asineesariamente implia ampli�ar el ruido en las imágenes.La diferenia entre los bordes verdaderos y el ruido (o detalles menores de laimagen) puede llegar a ser muy sutil.Estos �ltros estan basados normalmente en la primera o en la segunda derivada dela imagen (en sus versiones disretas).
Visión por Computador Transp. 11, tema v
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Filtros Laplaianos
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Visión por Computador Transp. 12, tema v
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Filtros (direionales) basados en la primera derivadaConsisten en alular la primera derivada en diferentes direiones y de diferentesmaneras.� Roberts� Sobel� Prewitt� Robinson� Kirsh
Visión por Computador Transp. 13, tema v
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Deteión de bordesUn borde en una imagen es una disontinuidad entre dos zonas su�ientementehomogéneas.Normalmente, delimitan zonas de interés en las imágenes y proporionan valiosainformaión sobre la forma de las diferentes partes de las esenas analizadas.

Visión por Computador Transp. 14, tema v
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Másaras direionalesKirsh:
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Visión por Computador Transp. 15, tema v
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Aproximaiones del gradienteEn general, la ténia onsiste en alular la derivada en las direiones x e y,
Gx =

∂f

∂x
, Gy =

∂f

∂ySi lo que interesa es detetar los bordes, entones se alula
√

|Gx|2 + |Gy|2 o |Gx|2 + |Gy|2En el aso disreto:
Gx = f(i,j)−f(i,j−1)

T
o Gx = f(i,j+1)−f(i,j−1)

2T
[

−1 1
] [

−1 0 1
]

Visión por Computador Transp. 16, tema v
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Sobel: 
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Frei-Chen: √2Visión por Computador Transp. 17, tema v
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Para evitar el efeto de la ampli�aión del ruido, es normal apliar algún tipo desuavizado antes de alular las derivadas.También se puede ombinar un �ltro (Gaussiano) de suavizado on el àlulo delas derivadas lo que da lugar a un �ltro únio

Visión por Computador Transp. 18, tema v
Operadores basados en la segunda derivadaUno de los �ltros isotrópios (invariantes a rotaiones) más senillos yusados es el �ltro laplaiano.

∇2f =
∂2f

∂x2
+

∂2f

∂y2En el aso disreto:
Gxx = Gx(i, j + 1)−Gx(i, j) = f(i, j + 1)− 2f(i, j) + f(i, j − 1)
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Los bordes se orresponden on los rues por ero de la laplaiana.

Visión por Computador Transp. 19, tema v
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El �ltro de Marr-HildrethTambién llamado �ltro log (Laplaian Of Gaussian). Consiste en alular unsuavizado normal previamente al álulo de la Laplaiana.
∇2[f(x, y) ∗ gσ(x, y)] = f(x, y) ∗ ∇2gσ(x, y)Por su forma, este operador se onoe también omo el sombrero mejiano.

Visión por Computador Transp. 19, tema v
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Marr y Hildreth proponen aproximar el �ltro log mediante una diferenia deGaussianas (dog) lo que permite una mayor e�ienia.Además, proponen apliar el �ltro log (o dog) a diferentes esalas espaiales (esdeir, suavizando on varios valores para σ) de manera que se pueden detetardiferentes tipos de bordes y inferir propiedades de las disontinuidades en lasimágenes.

Visión por Computador Transp. 20, tema v
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El detetor de Canny El detetor de Canny (1986) representa un métodoelaborado y ompleto para la deteión de bordes muy robusto.

Los dos primeros pasos (suavizado y reale) se basan en la apliaión de un �ltroGaussiano seguido de la primera derivada (gradiente).

Estos dos pasos se pueden realizar a la vez omo en el �ltro log.Visión por Computador Transp. 21, tema v
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Sea G el operador Gaussiano. La idea es alular la onvoluión de la imagen onel operador
Gn =

∂G

∂n
= n · ∇Gdonde n es un vetor uya orientaión es perpendiular al borde.

Una estimaión robusta de n viene dada por
n =

∇G ∗ f

|∇G ∗ f |

Visión por Computador Transp. 22, tema v
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Canny: supresión de los no-máximosLos bordes se alulan entones omo los màximos loales de la imagen suavizadaen la direión perpendiular a los bordes para lo ual se alula
∂

∂n
Gn ∗ f =

∂2

∂n2
G ∗ f = 0Para ello se uantiza la direión en 8 valores y se inspeionan los píxelesadyaentes.

Visión por Computador Transp. 23, tema v
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Canny: umbralizaión on histéresisLos píxeles que pasan el test anterior (máximos loales en la direión n) tienenasoiada la magnitud del gradiente
|Gn ∗ f | = |∇(G ∗ f)|A ontinuaión se de�nen dos umbrales t1 < t2 y se etiquetan omo bordesaquellos píxeles uya magnitud del gradiente sea mayor que t2.

los píxeles uyo valor esté entre t1 y t2 sólo serán etiquetados omo bordes sitienen algún borde adyaente. (proedimiento iterativo hasta onvergenia).
Por ultimo se puede repetir el proeso para valores reientes de σ (suavizado)aumulando los resultados.Visión por Computador Transp. 24, tema v


