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Resumen

En este trabajo se presenta y se evaltia un procedimiento para incrementar la
resolucién en la detecciéon de bordes en imégenes digitales. El primer paso consiste
en la aplicaciéon de una interpolaciéon en la imagen, con el objetivo de obtener los
valores en una malla mas fina. Sobre la imagen interpolada se aplican los algoritmos
de deteccién de bordes de Prewitt, Sobel y de Canny. Se pretende asi aumentar la
resolucién de los bordes detectados por encima de los limites impuestos por el tamano
del pixel de la imagen. Se comparan los resultados obtenidos con tres algoritmos de
interpolaciéon bidimensional de cuarto orden. El primer algoritmo usa un esquema
centrado basado en una convoluciéon cibica. El segundo método trabaja con un
esquema descentrado de tipo lineal de cuarto orden. El tercer algoritmo implementa
una técnica de interpolacion no lineal basada en el clasico método E.N.O. (Essentially
Non-Oscillatory).

1. Introducciéon

Se definen como bordes, en términos de procesado digital de imagenes, las zonas en
las que se produce un fuerte cambio de intensidad. Su deteccion resulta ttil en diver-
sas disciplinas, como cartografia o medicina, cuando se pretende preservar importantes
propiedades estructurales o cuando se plantea la necesidad de distinguir formas o recono-
cer figuras dentro de una imagen. Hasta hoy se han desarrollado numerosos algoritmos
de deteccion de bordes (Roberts, Prewitt, Sobel, Canny, etc.) que han sido ampliamente
estudiados en la bibliografia (Canny [3]). El principal problema se plantea cuando se re-
quieren bordes con mejor precision y definicion que la que ofrecen estos algoritmos. Para
solucionar esto se han creado diferentes metodologias para la detecciéon de bordes con
precision subpixel.

Devernay [5] utiliza detectores de bordes basados en gradiente junto con la supresion
de no maximos, seguido de una interpolaciéon cuadratica en cada maximo local. Siguien-
do el mismo criterio, Rockett [10] detecta los bordes utilizando el algoritmo de Canny,
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interpolando después con un ajuste minimo cuadratico del gradiente normal al borde.
Utilizando una técnica distinta, Pelgrims et at. [8] aplican derivadas de segundo orden
seguidas por el método de la convolucion cubica para determinar el cruce-cero de los
bordes locales. Otros autores basan sus métodos en los operadores de momentos. Es el
caso de Qu et al. [11], quienes combinan en un tnico operador el operador de Sobel y el
operador de los momentos de Zernike.

En este trabajo se propone una metodologia para incrementar la resolucién de una
imagen, aplicando primero un algoritmo de interpolacion, lo que permite obtener valores
en una malla més fina, y posteriormente un procedimiento de filtrado para la detecciéon de
bordes. La mayoria de los programas comerciales de procesado de imagenes y aplicaciones
graficas utilizan métodos de interpolacion de tipo lineal, los cuales calculan una estimacion
geométrica de las formas representadas con un bajo coste computacional. Aunque su com-
portamiento es aceptable en zonas sin cambios, en las zonas préoximas a discontinuidades
tienden a producir errores considerables, debido al suavizado excesivo de los valores de la
imagen (véase Siddiqi et al. [12]).

Para evitar dicho problema pueden usarse métodos de tipo no lineal, los cuales selec-
cionan el soporte de puntos del polinomio interpolador basdndose en el grado de variacion
del nivel de gris alrededor de cada pixel. Con ello se puede mejorar la calidad visual
de las imagenes interpoladas, la cual depende de la nitidez a través del borde y de la
suavidad a lo largo de éste segin se comenta en Li et al. [7]. Una de las técnicas de
interpolacion de tipo no lineal es la conocida con el nombre de ENO (Essentially Non-
Oscillatory). El método ENO fue inicialmente descrito en Harten et al. [6] como solucion
a los problemas de suavizado de discontinuidades en aplicaciones de dinamica de fluidos.
Posteriormente, Siddiqi et al. [12] modificaron el esquema de ENO para detectar y re-
alzar discontinuidades en la interpolaciéon subpixel en dos dimensiones. Desde entonces,
en varios estudios de procesado digital de iméagenes se ha aplicado esta técnica (véase por
ejemplo Chan y Zhou [4], Arandiga et al. [1] y [2]).

Segun Su y Willis [13], los aspectos principales para evaluar la calidad de las imagenes
interpoladas son el contraste de los bordes, la cantidad de artefactos generados y la re-
construccion de los detalles en las altas frecuencias. Baja esas premisas en este trabajo se
evaltian los resultados obtenidos con una interpolaciéon tipo ENO utilizando polinomios
de grado 3, viendo las ventajas e inconvenientes que este tipo de interpolacion presenta
frente a varios esquemas de tipo lineal. Se analizaran con mas detalle los resultados pro-
ducidos con el método de convolucion cubica descrito en Richards [9], asi como con una
interpolacion bictibica basada en un soporte fijo de 16 nodos, para la celda que se define
alrededor de cada pixel. En cada técnica se analizara el efecto producido por distintos
tipos de filtros de deteccion de bordes.

La evaluacion de las tres metodologias se realiza sobre dos tipos de imagenes: 1)
Imagenes sintéticas, creadas con el fin de controlar la geometria de las figuras en la re-
construccion de las imagenes. 2) Imagenes espaciales procedentes de diversas plataformas
espaciales (Landsat, QuickBird, IRS). En estas tltimas la interpolacion es aplicada so-
bre el primero de los componentes principales de las bandas multiespectrales que estan
comprendidas entre las longitudes de onda captadas por la imagen pancromatica.

Se estudia el método de interpolacién bidimensional que produce una menor difusion
en los contornos de la imagen. La interpretacion visual de las imagenes se complementa
con el estudio de la geometria de la imagen interpolada, analizando los errores producidos
en puntos de control situados sobre los bordes.
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2. Metodologia.

Como paso previo a la deteccion de bordes se han aplicado varios métodos de interpo-
lacion de la imagen. Por este motivo, en primer lugar se presenta una descripcion de los
mismos.

2.1. Meétodos de interpolacién estandar

Algunos de los métodos de interpolacién de uso mas extendido en las aplicaciones de
procesado digital de imagenes en teledeteccion son los siguientes:

Interpolacion del vecino mas proximo: Asigna al punto interpolado el nivel de gris
del pixel mas cercano a las coordenadas de dicho punto.

Interpolacion bilineal: Asigna al pixel interpolado un valor ponderado calculado a par-
tir de los cuatro pixeles mas cercanos, de forma que la ponderacion es mayor cuanto
més cerca esté del pixel interpolado.

Convolucién cibica: Aplica una funcién bictubica para promediar el valor de salida a
partir de los 16 (4x4) pixeles méas proximos. Equivale a aplicar, en primer lugar,
cuatro interpolaciones unidimensionales horizontales entre cuatro pixeles (dos a un
lado y dos a otro) y posteriormente otra interpolaciéon unidimensional, en este caso
vertical, entre los cuatro valores obtenidos anteriormente. El algoritmo completo
utilizado se describe en Richards [9].

Interpolacion lineal ctabica: A diferencia de la convolucién cubica usa el mismo poli-
nomio de interpolacién en los nuevos pixeles de la imagen interpolada que se generan
a partir del mismo pixel de la imagen original. Dado un pixel situado en la posicion
(xi,y;) el polinomio de interpolacién alrededor de dicho pixel se define usando el
siguiente conjunto de 16 pixeles:

{(Ikaym)a ke {2_272_ 177'72_{_1}7 me {.] _27] - 17]7]+ 1}}

Por simplicidad, en adelante, nos referiremos al método de interpolaciéon lineal cubica
como método lineal.

2.2. Meétodo de Interpolacién ENO

La idea basica de la interpolacién de tipo no lineal ENO es seleccionar uno de entre
los posibles conjuntos de puntos contiguos, de forma que el elegido suponga la menor
variacion en el sentido de las diferencias divididas de Newton. Con ello, en las zonas
vecinas a discontinuidades el suavizado se dara siempre en el lado que no contiene la
discontinuidad. La caracteristica principal del método ENO es que basa la interpolacion
en un soporte dindmico que intenta evitar los bordes y las zonas de fuertes gradientes.
Este método construye una aproximacion polindémica que minimiza las oscilaciones sin
cruzar las discontinuidades siempre que sea posible.

Dado z, € [%%»xi +%], ¢i(x; z) es el tnico polinomio interpolante de grado n que
interpola la funciéon z(z) en dicho punto z., utilizando el conjunto de valores discretos de
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z(z;) en un soporte formado por un conjunto de 4 puntos sucesivos que incluyen el ;.
Dicho soporte viene definido por medio del procedimiento que a continuaciéon se describe.
(1) Inicialmente se considera,

KO =K0 =i, q)x,;z) = 2(z;)

min max

(2) Formamos un bucle variando m € {1,2,3}. Para cada m se suponen conocidos
kol km—ly g™ (z,; 2) . Entonces se calculan las dos siguientes diferencias divididas de

min > Vmax

orden m de la funciéon z(z):

m o__ mo__
a —Z[ka—l,...7ﬂfkm—l+1:|, b —z[a:km_1_1,...,:ckm_1

min ax min maxr
Con ello se procede a anadir un punto al soporte, de acuerdo con la diferencia dividida
que tiene una menor magnitud.
(i) Si | @™ |>] b™ | entonces:

o= bm7 kzzn = krnlz_nl - 17 k:’r?"}aac = krrzgxl
(ii) Si | a™ |<| b™ | entonces:
Cm = am7 knn}nn = kzi;ll7 kmax = krrr':(;xl—i_l
Y finalmente:
Kz
" (x2) = ¢ Hasz) + ] 1 (@ — ;) (1)
F=kmin

Este algoritmo se aplica en primer lugar en la direccién horizontal, y después en la
vertical, de forma que se consigue la interpolacion secuencial en 2D. De esta forma para
cada linea con y = y;, el procedimiento anterior permite obtener un polinomio de grado 3
distinto para cada celda [z;_1,z;,1], el cual se denota por Q;(x;2) = ¢ (z; ). El mismo

tipo de procedimiento permith definir el polinomio bidimensional:

R*(x,y;2) = q;(y; Q;(x; 2))

2.3. Meétodos de deteccion de bordes.

En una imagen digital, se conoce como borde a un cambio significativo en el nivel de
gris entre dos o mas pixeles adyacentes. Los cambios abruptos en los valores de la funcién
intensidad de una imagen estan asociados a valores elevados de la primera derivada de
dicha funciéon. El operador mas comun de deteccion de bordes en anélisis de imégenes es
el gradiente del nivel de gris:

Oz(z,y) 9z(z,y)

or = Oy
Para la definicion de Z, y Z,, en este trabajo se han utilizado los filtros de gradiente de
Prewitt y de Sobel, cuyos coeficientes se muestran en la figura 2.1.

Z,(Prewitt) Z,(Prewitt)  Z,(Sobel) Z,(Sobel)

Va(z,y) = [2e, 2] =

-110]1 11711 -110]1 1121
-11071 07]01]0 21012 01010
-11071 -1]-1)-1 -1100(1 -1]-2 -1

Figura 2.1: Coeficientes de los filtros de convoluciéon de Prewitt y de Sobel.
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Otro de los filtros ampliamente usado en la literatura es el de Canny [3], el cual combina
un operador diferencial con un filtro gaussiano. El detector de contornos de Canny sigue
los siguientes pasos:

1. Reduccioén de ruido. Se suaviza la imagen con un filtro gaussiano reduciendo el ruido,
los detalles y las texturas que no interesan.

2. Calculo del gradiente. Para la obtencion del gradiente se aplica el filtro Sobel a la
imagen suavizada.

3. Supresion de “no méaximos”. Una vez calculado la direccién del gradiente en el paso
anterior, se debe encontrar la direccién que mejor se aproxima a la normal al borde.
En este caso se eliminan los puntos que no tienen un valor maximo de gradiente
segun la direcciéon perpendicular al contorno.

4. Histéresis. En este paso se definen los bordes definitivos, seleccionando sélo aquellos
pixeles cuyo gradiente se encuentra entre dos umbrales establecidos.

Una vez se ha completado este proceso, se obtiene como resultado una imagen binaria
en la que cada pixel se define como pixel de borde o como pixel no perteneciente a borde.

Al disminuir la desviacion tipica de la funciéon gaussiana de suavizado se reduce el
efecto de suavizado, por lo que en la imagen de bordes se incrementara el niimero de
aristas. Por el contrario, al aumentar dicho parametro se obtendrédn aquellos contornos
que correspondan con limites mas contrastados, si bien ello conlleva un aumento del error
en su posicion.

En la figura 2.2 se muestra el proceso seguido para una imagen de satélite. En el
proceso de histéresis se han elegido dos umbrales diferentes con el objetivo de observar el
efecto que produce en la obtenciéon de los bordes.

3. Resultados

Para evaluar los métodos de interpolacion descritos en las secciones anteriores junto
con los tres algoritmos de deteccion de bordes (Prewitt, Sobel y Canny), a continuacion
se analizaran los errores cometidos en la obtencién de los bordes en distintas imégenes
digitales.
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Figura 2.2. Deteccién de bordes en una imagen de satélite con el detector
de Canny y distintos umbrales en el proceso de histéresis.

3.1. Imagenes de Evaluacion.

El principal problema a la hora de realizar la evaluacion de los métodos de interpolacion
y deteccion de bordes es la dificultad de establecer un nivel de verdad. Tedéricamente, en
la realidad no existe una imagen ideal de referencia con la que comparar los resultados.
Toda imagen supone una discretizacion del mundo real, en la que se reduce la intensidad
a valores de niveles de gris y se restringe la resoluciéon en funcién de un tamano de pixel.
Por el contrario, las imagenes sintéticas permiten crear figuras en las que la geometria y la
posicion son conocidas. Sin embargo, las imagenes sintéticas no representan exactamente
los patrones de las imagenes reales, por lo que una evaluaciéon centrada tnicamente en
imégenes sintéticas seria incompleta. Asi pues, se han evaluado los distintos métodos
sobre imagenes sintéticas y de satélite (véase la figura 3.1) con la doble finalidad de
poder controlar los pardmetros de evaluacion y, al mismo tiempo, disponer de imagenes
de referencia reales. La evaluaciéon se ha realizado visual y analiticamente para estudiar
diversos aspectos de las metodologias empleadas.

[
*\0
A. Aro (sintética) B. Avion (sintética) C. Pancromaética

del sensor QuickBird

Figura 3.1: Ejemplo de imégenes utilizadas en la evaluacion.
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3.2. Analisis visual.

Se han evaluado tanto la calidad de las iméagenes interpoladas como los resultados
obtenidos en la deteccion de bordes. Para ello, se han valorado los siguientes aspectos:

1. La calidad visual de las imagenes,

2. La semejanza de éstas con las imégenes de referencia,

3. La generacion de ruido y artefactos en el entorno de las discontinuidades,
4. La definicion y el contraste de los bordes.

La figura 3.2 muestra el resultado obtenido en la interpolacién de una imagen de
satélite con los métodos de interpolacion del vecino méas préoximo y la interpolacion bilineal.
La interpolacion del vecino mas proximo es el método mas eficiente en términos de tiempo
de procesado. Sin embargo introduce un desplazamiento de la imagen de hasta medio pixel,
produciendo bloques y una apariencia dentada en las zonas de bordes segiin se aprecia en
la figura 3.2. En dicha figura se observa que la interpolacién bilineal genera una imagen
mas suavizada y borrosa que la obtenida a partir del vecino mas proximo, realzando las
bajas frecuencias de la imagen.

Los resultados mejoran al trabajar con polinomios de interpolacién que usan 16 nodos
tal como se aprecia en la figura 3.3. Sin embargo en ella se observa que los contornos
generados mediante el método lineal quedan peor definidos que los obtenidos con los
algoritmos ENO y convolucion ciibica, donde los bordes aparecen quebrados pero limpios.

2 /m m

A. Referencia B. Vecino Préximo C. Bilineal.

Figura 3.2: Detalle de interpolaciones en una imagen de satélite de los métodos de
interpolacion del vecino mas proximo y la interpolaciéon bilineal.

En estos dos métodos los perfiles transversales aparecen dentados con escalones may-
ores a los de referencia, distinguiéndose pocas diferencias entre ellos. Observando los resul-
tados producidos en una imagen de satélite se aprecia que la interpolacion lineal produce
un mayor suavizado. La convoluciéon ctubica genera una apariencia pixelada que produce
el efecto de bordes quebrados, mientras que el método ENO define adecuadamente los
contornos, produciendo un realce en ellos.

La figura 3.4 muestra detalles de los bordes generados por el detector de Prewitt sobre
las interpolaciones de grado tres analizadas anteriormente. Estudiando los resultados en
la imagen sintética se observa que el método ENO se presenta como la mejor soluciéon
para la aplicacion de detectores de bordes, ya que los resultados estdn mejor definidos y
su posicién es mas precisa.
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En realidad, los contornos obtenidos a partir de los tres detectores de bordes (Sobel,
Prewitt y Canny) utilizando el método de interpolacion lineal no quedan definidos como
una Unica linea, sino que se generan puntos cercanos al borde que empobrecen la solucion.
Ademés, estos son mas dentados que en los demés métodos comparados. El método de
convolucion ciibica permite delimitar los bordes con perfiles limpios, pero éstos aparecen
desplazados con respecto a los contornos reales de la figura.

Analizando los bordes sobre la imagen de satélite (figura 3.5), se aprecia que los mejores
resultados se obtienen combinando el método de interpolacion ENO ya que presentan
bordes ajustados a las discontinuidades y las lineas quedan bien definidas. Se podria ver
como el método lineal junto con el filtro Canny produce buenos resultados, pero en los
perfiles lineales se observan lineas més quebradas que en el caso del método ENO. La
convolucién ciibica genera bordes bien definidos, aunque desplazados con respecto a los
contornos de la imagen de referencia.

bbb

A. Referencia B. Lineal C. ENO D. Convol. Cubica.
." ' ' r
E. Referencia F. Lineal G. ENO H. Convol. Cuabica.

Figura 3.3: Detalle de interpolaciones en:
A. una imagen sintética, E. una imagen de satélite.

3.3. Estudio analitico.

A continuacién se analizan las variaciones en niveles digitales entre las imagenes in-
terpoladas y las de referencia, calculando para ello ciertos parametros de error a partir de
la imagen diferencia de ambas imagenes. Los parametros estadisticos obtenidos a partir
de las diferencias entre las imagenes interpoladas y de referencia (tabla 3.1) muestran
resultados similares en los tres métodos de interpolacion, destacando el método ENO por
sus bajas desviaciones tipicas, lo cual aporta una mayor consistencia al método.
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Imagen Avion Imagen Aro Iméagen Satélite
Interpolacion | Media Desviacion | Media Desviacion | Media Desviacion
Lin 0.021 0.097 0.008 0.090 0.090 0.094
ENO 0.001 0.099 0.008 0.089 0.122 0.089
cC 0.012 0.143 0.002 0.058 0.073 0.130

Tabla 3.1: Media y desviacion de las diferencias entre las imagenes interpoladas y las de
referencia.

A. Lineal B: ENO C. Convoluciéon Cubica.

Figura 3.4: Detalles de la superposiciéon de bordes sobre la imagen en las
interpolaciones lineal, ENO y convolucién ctbica sobre
la imagen sintética del avion, usando el detector de Prewitt.

A. Lineal B: ENO C. Convoluciéon Cubica.

Figura 3.5: Detalles de la superposicion de bordes sobre la imagen en las
interpolaciones lineal, ENO y convolucién ctbica sobre
la imagen de satélite, usando el detector de Prewitt.

También se ha calculado el indice de Correlacion para ver la relacion existente entre la
imagen interpolada y la de referencia. La Tabla 3.2 muestra, para la imagen de satélite,
los indices de correlacion obtenidos entre la imagen referencia (banda pancromética) y
los obtenidos empleando los diferentes métodos de interpolacion. Los resultados ponen de
manifiesto una alta correlacion en los casos de interpolacion lineal y ENO y, en menor
medida, en el caso de convolucién cubica. El método de convolucién cubica realza las
discontinuidades, lo que implica una modificaciéon de la imagen y, por consiguiente, una
menor correlaciéon con la imagen de referencia.
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Tipo Interpolacion | Correlaciéon en Imagen Satélite
Lineal 0.941008
ENO 0.939596
Conv. Cubica 0.877331

Tabla 3.2: indices de correlacion entre la imagen satélite y la imagen interpolada.
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