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Resumen (Castellano)

Este Trabajo Fin de Grado ha sido realizado con objeto de profundizar en las diferentes
técnicas de interpolacion aplicadas sobre imégenes digitales, las cuales son de gran utilidad
en campos de diversas indoles tales como: medicina, estudios cientificos, aplicaciones
comerciales, biometria y seguridad, etc.

Dadas unas primeras nociones basicas sobre imagen digital, y una vez fundamentadas las
bases y herramientas principales empleadas en esta y en su procesado, nos adentraremos de
Ileno en qué es y para qué sirve la interpolacion digital.

Haremos un largo y bastante detallado recorrido sobre cada una de las técnicas de
interpolacion de imagenes digitales ya existentes, realizando un estudio sobre todas éstas y
analizando de forma tedrica y practica cada una de ellas.

Someteremos cada una de estas técnicas a estudio, siendo capaces de ver asi como son los
resultados y de esta forma ser capaces de establecer una critica comparativa entre cada una
de ellas. Todo esto nos permitira tener diferentes resultados visuales y por lo tanto una
primera aproximacion a los pros y contras del empleo de una técnica u otra sobre distintas
imagenes de entrenamiento.

Una vez realizado este trabajo, habremos conseguido todos los ingredientes necesarios para
el disefio de nuevos algoritmos que se nos ofrezcan como alternativas a los ya establecidos;
este sera uno de los principales objetivos.

Por ultimo, evaluaremos mediante técnicas de calidad de imagen, tanto objetivas como
subjetivas, los resultados de aplicar en diferentes bases de datos de iméagenes cada uno de
los algoritmos presentados en este trabajo. Mediante diferentes representaciones graficas
podremos ver qué tan mejores o peores son los algoritmos propuestos en relacion con los
ya existentes.
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Abstract (English)

This Bachelor Thesis has been carried out in order to delve into the different interpolation
techniques applied to digital images, which are very useful in different areas such as:
medicine, scientific studies, commercial applications, biometrics and security...

Given a few basic notions about digital image, and once the most basic bases and tools
used in his processing were established, we will fully explore what digital interpolation is
and what it is for.

We will take a long, fairly detailed tour of each of the existing digital image interpolation
techniques, carrying out a study on all of these and analyzing each of them in a theoretical
and practical way.

We will submit each of these techniques to study, being able to see how the results are and
thus being able to establish a comparative criticism between each of them. All this will
allow us to have different visual results and therefore a first approach to the pros and cons
of using one technique or another on different training images.

Once this work is done, we will have obtained all the necessary ingredients for the design
of different new algorithms that are offered to us as alternatives to those already
established; this will be our principal objective.

Finally, we will evaluate, using both objective and subjective image quality techniques, the
results of applying each of the algorithms presented in this work in different image
datasets. Through different graphic representations we will be able to see how better or
worse the proposed algorithms are in relation to those already invented.

Keywords (English)

Image, Digital, Processing, Signal, Techniques, Interpolation, Systems, Algorithms,
Development, Theoretical, Practical, Spectral Analysis, Spatial content, 2D, Signals,
Processed, Space, Pixel, Color, Gray, Aliasing, Filters, Filtering, Frequencies,
Transformed, Fourier, Neighbor, Bilinear, Bicubic, DFT, DCT, Zero-Padding, Spectrum,
Density, Energy, Detail, Fine, Coarse, Decimated, Sampling, Aliasing, Correction, Error,
Layers, Artifacts, Distortion, Smoothing, Sharpness, Convolution, System, Correlation,
Spatial Characteristics, Replication, Mirror, Parameters, Quality, Measure, MSE, PSNR,
SSIM, BRISQUE, NIQE, PIQUE.






Agradecimientos

En primer lugar, quiero agradecer a toda la Comunidad de Investigadores su trabajo e
interés por conocer el mundo que nos rodea y crear asi huevas invenciones con el objeto de
hacernos la vida més facil.

En segundo lugar, al Equipo de Direccion de la Escuela Politécnica Superior de Madrid
por las instalaciones que deja a disposicion de sus alumnos, asi como todas las
herramientas y equipos informaticos y el contenido bibliogréfico de su biblioteca. Todos
estos recursos han sido imprescindibles a la hora de realizar este trabajo.

A nuestros profesores, por sus capacidades y su interés en la docencia, por todo el trabajo
que hay detras del material docente con el que nos imparten clases y nos permite
desarrollarnos mas facilmente como estudiantes.

Quiero sefialar un especial agradecimiento a mi tutor, Jesis Bescos Cano, un excelente
profesional que no ha dudado en prestarme todo el tiempo que he necesitado para resolver
problemas y dudas surgidas durante la creacidn de este trabajo. Gracias por haber confiado
en mi y en mis capacidades para la confeccion de este tema por ti propuesto.

No menos importante es el agradecimiento de aquel apoyo que me han brindado tanto
familiares como amigos durante todo este tiempo. Todas las dificultades que se me
presentaban a lo largo de mi carrera académica dejaban de ser dificultades en el momento
que todos ellos me ofrecian la ayuda y fuerzas para superarlas.

Gracias a mi padre y a mi madre por ofrecerme la posibilidad de obtener una formacion
universitaria, por permitirme disfrutar de muchas facilidades a las que no todo el mundo
tiene acceso, asi como por los constantes animos y, en definitiva, por ayudarme a
convertirme en la persona que soy.

A todos mis comparieros, con los que he compartido esta etapa tan maravillosa de la vida.
Ya sea entre apuntes, ordenadores o cafias estan algunos de los mejores recuerdos que
Ilevaré siempre conmigo.

Por Gltimo, quiero agradecer a mi pareja toda la paciencia que ha demostrado tener
conmigo a lo largo de todos estos afios. Desde mi entrada en la universidad ha sido un
apoyo fundamental para mi. Ella ha sido con quien he compartido todas mis lagrimas y
logros, quien en incontables ocasiones me ha hecho espabilar y superar muchos muros. No
tengo la forma de agradecerle todo esto.

De nuevo gracias, muchas gracias a todos.






INDICE DE CONTENIDOS

I Lo 0o 1ot o o USSP SRPRSSSSIS 1

o] (A V- Tox o USSP P PP 1

1.2 ODJBEIVOS. ...ttt bbbttt bbbt r s 1

1.3 Organizacion de [a MEMOKIA.........cceiieiieriiiieceece e 2

2 Fundamentos Y tECNICAS 08 DASE .........ccviiiieieieierie e 3

2.1 CONCEPLOS DASICOS ...vveeveceieiiieie et sre e 3
2.1.1Laimagen digital ... 3
2.1.2 La interpolacion digital...........cccccoeiiiiiiiieiiese e 6

2.2 Técnicas de interpolacion en el @SPACIO ........ccccereririiereiice e 9
2.2.1 Interpolacion Nearest-Neighbor (Vecino mas proxXimo) .........c.cccceevevveieenns 9
2.2.2 Interpolacion BiliNal ...........cccooviiiiiiiiieeee s 11
2.2.3 Interpolacion BIiCUDICA..........c.ccoveiiiieiiee e 13

2.3 Técnicas de interpolacion en la freCUENCIa...........cooviireriiieiee e 16
2.3.1 Interpolacidn por reticulos de celda unidad.............cccevvevieiieniiic i, 16
2.3.2 Interpolacion Zero-Padding DFT .......cccocoviiiiiiniineneee s 18
2.3.1 Interpolacién Zero-Padding DCT y Block-Based DCT .........ccccccevvevieenee. 19

3 Disefio de técnicas de INterpolaCION .........c.cooveiiirieiiiie e 22

3.1 AproXimacion y pruebas iNiCIAIES ...........ccccveieeiiiiie i 22
3.1.1 Interpolador por combinacion Nearest-BicUbica...........cccccevvererereivinennne. 22
3.1.2 Interpolador Nearest-Neighbor y correccion Cross-Butterworth ................. 23
3.1.3 Interpolacion por composiCiOn aleatoria ...........ccoeverererieererieese e 24
3.1.4 Interpolacion por decision DINAria..........cccccveiieeieiieie e 25

3.2 PropUESTAS Y TISEIIO ....e.viiiieeiieiiee ettt 27
3.2.1 Interpolacidn por capas eSPECLrales ..........coeiveieiieieerie e 27
3.2.2 Interpolacion segin analisis de eSPECLIO .......cccvevveerererieise s 28

4 DESAITOIIO 1.ttt bbbttt b bbb 29

4.1 Explicacion, deteccion y correccion de errores en técnicas complejas.................. 29
4.1.1 A fondo: Interpolacidn por capas eSpectrales...........ccoevveveiievreieciicieenne 29
4.1.2 A fondo: Interpolacion segin andlisis de eSpectro ..........ccoccveeevrerineriennn. 32

5 Integracion, pruebas Y reSUltados ............cceieeiieie i 37

5.1 Banco de pruebas, dataset de imagenes y medidas de calidad. ..............ccccccovvurnene 37

5.2 Anélisis de los resultados de calidad 0btenidos...........cccovviiiiiiiiereiese s 38
5.2.1 Andlisis de resultados: medidas de referencia completa.........c.cc.ccoceenenene. 38
5.2.2 Andlisis de resultados: medidas sin referencia...........ccocevererenciesicinnnnne, 40

6 Conclusiones Y trabajo TULUIO..........oiiiiiiiieeeee e 41

6.1 CONCIUSIONES.....c.eiiiiieiiiciieie ettt ettt sbeebenraeneas 41

6.2 TraADAJO TULUIO ...t 42

RETEIENCIAS ...ttt st bbbt e bbb beeneereeneene e 43

€] [0 U [ 1RSSR 45

AANBXOS ...tttk E et h ARt Rt e R e e R b e R e e e Rt e e Re e r e e nreeenne e -1-




INDICE DE FIGURAS

FIGURA 2-1: RUSSELL A. K. CON ESCANER.......cctiiiiiiiiiiiri it 3
FIGURA 2-2: IMAGEN JOSEPH FOURIER (A) Y SU TRANSFORMADA DFT (B) ...ccveveiiiiiiinicce e 5
FIGURA 2-3: IMAGEN N. AHMED (A) Y SU TRANSFORMADA DCT (B)....coveiverieieieieise e 6
FIGURA 2-4: FUNCION SEN(X) (A) Y VERSION INTERPOLADA CON SPLINE (B) ...cvevveiviiinierienieneenenees 6
FIGURA 2-5: INTERPOLADORES 1D VS 2D.....cocuiuiuiieieieierireieeniisesesesesssssesssessssssssssssssesesesssessssssssnnnes 7
FIGURA 2-6: NEAREST-NEIGHBOR ......cccuitiuiirieieieieseseseseseseseseessssssssssssssssssssssesesssesesesesesesesesesssessnnnes 9
FIGURA 2-7: RESULTADO VISUAL 1 NEAREST-NEIGHBOR .....vvviiiiiiresinieieieieiessseessesesesesesesenenes 10
FIGURA 2-8: EXPLICACION BIL. ..ottt 11
FIGURA 2-9: EXPLICACION DISTANCIAS ......cuiueteteuereeeseseseseseseessessssssssssssssssssesesesesesesesesesesesesesesnnes 11
FIGURA 2-10: RESULTADO VISUAL 2 BILINEAL ....cceviuiriririririiiiinesisisisisesissesssssssssesesesesesesesesssssens 12
FIGURA 2-11: RESULTADO VISUAL 1 BILINEAL ...cctviuiiiiiriiiiiiiseisesistsisissesesssssssesesssesesesssesssssnns 13
FIGURA 2-12: METODO BICUBICO........cocuiieieieieieieieieseseseseseeessssssssssssssssssssssssesesssesesesesesesesesesesssesens 14
FIGURA 2-13: RESULTADO VISUAL 1 BICUBICO ...ccuiuiiiiiriiiiiiinisisisisisisisie et ssseseseesenessnnes 15
FIGURA 2-14: RESULTADO VISUAL 2 BICUBICO .....ouiuiiiriririiiiiiiinesisisisisisisisieis e sssesessseseseesesesssnnns 15
FIGURA 2-15: DIAGRAMA BLOQUES INTERPOLADOR UCELLRET .....coovviiiriririicieiniesscreeneieeeens 17
FIGURA 2-16: FILTRO BUTT. 1ottt 17
FIGURA 2-17: RESULTADO VISUAL 1 UCELLRET ..ottt 17
FIGURA 2-18: DIAGRAMA BLOQUES INTERPOLADOR ZP-DFT ......ceiiiiiiriieirnirieieisisnesese s 18
FIGURA 2-19: RESULTADO VISUAL 1 INTERPOLADOR ZP-DFT .....ceiiiiiiiiinirnirieiesiesineeeneeisens 19
FIGURA 2-20: DIAGRAMA BLOQUES INTERPOLADOR BLOCK-BASED DCT ......cooovvririeiniiineirineenns 20
FIGURA 2-21: RESULTADO VISUAL COMPARATIVO L DCT ..ot 21
FIGURA 2-22: RESULTADO VISUAL COMPARATIVO 2 DCT ...ttt 21
FIGURA 3-1: DIAGRAMA NIN-BIC .....cocviiiiiiiiicieieisisiteeieisis sttt 22
FIGURA 3-2: RESULTADO VISUAL COMPARATIVO NN-BIC ......ooviiiiiiiccesseese s 22
FIGURA 3-3: IMAGEN ORIGINAL Y DFT (A), INTERPOLACION NN Y DFT (B)...cccocvvvrrierieeieereene 23



2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839123
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839124
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839125
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839126
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839127
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839128
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839129
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839130
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839131
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839132
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839133
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839134
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839135
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839136
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839137
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839138
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839139
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839140
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839141
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839142
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839143
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839144
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839145
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839146
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839147

FIGURA 3-4: CREACION DEL FILTRO CROSS-BUTTERWORTH PASO A PASO ....vvviiiieeeiiiiiivieiineeensnins 23

FIGURA 3-5: INTERPOLACION NEAREST-NEIGHBOR CON CORRECCION CROSS-BUTTERWORTH .... 23

FIGURA 3-6: DIAGRAMA COMPOSICION ALEATORIA ....uttteiiieeeisieeisrieireeessssiitaseeesessssssssssssesessssnines 24
FIGURA 3-7: RESULTADO VISUAL COMPARATIVO COMPOSICION ALEATORIA .....ccovvvvcrrriiireeeneiins 24
FIGURA 3-8: IMAGEN (A) Y EXTRACCION DE CONTORNOS (B) ..vveiveiieiiesieerieiesieenesieseeseestnseesveenas 25

FIGURA 3-9: RESULTADO VISUAL 1 INTERPOLADOR POR DECISION BINARIA (ZP-DFT Y BIL)....... 26

FIGURA 3-10: DFT Y DESCOMPOSICION EN BANDAS.......ccteiteitieitieiiesresreasteessessseessesssnsssesssesssessns 27
FIGURA 3-11: IMAGEN Y DESCOMPOSICION EN BANDAS .......cciiveiieiieiieireeieesieesteesseessnesnessseesseesns 27
FIGURA 4-1: RESULTADO VISUAL 1 INTERPOLADOR POR CAPAS ESPECTRALES (VERSION 1)......... 30
FIGURA 4-2: RESULTADO VISUAL 2 INTERPOLADOR POR CAPAS ESPECTRALES (VERSION 2)......... 31
FIGURA 4-3:DIAGRAMA BLOQUES INTERPOLADOR POR CAPAS ESPECTRALES (VERSION 2)........... 31
FIGURA 4-4: BORDES......cctiittiteete it et eete st esteste et e steeteebesbeesseebesaeesbesbesabesbeabaesbesbearsesbesseesbesbasnsesbeats 32
FIGURA 4-5: BANCO DE FILTROS ANALISIS ...ccvtiiiitiiteeie it etteete st e steste et stesteesbesreersesbesneesresbassnesresnis 32

FIGURA 4-6: RESULTADO VISUAL INTERPOLADOR SEGUN ANALISIS DE ESPECTRO (VERSION 2) ... 34

FIGURA 4-7: DIAGRAMA INTERPOLADOR SEGUN ANALISIS DE ESPECTRO (VERSION 1) .......cccve.... 34
FIGURA 4-8: DIAGRAMA INTERPOLADOR SEGUN ANALISIS DE ESPECTRO (VERSION 2) .......ccocueee.. 35
FIGURA 4-9: FUNCIONAMIENTO GENERAL INTERPOLADORES. ......cciiutiiiiieatienieesieesiensinesneeseeeseee e 35

FIGURA 4-10: RESULTADO VISUAL INTERPOLADOR SEGUN ANALISIS DE ESPECTRO (VERSION 3) . 36

FIGURA 4-11: DIAGRAMA INTERPOLADOR SEGUN ANALISIS DE ESPECTRO (VERSION 3)................ 36



2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839148
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839149
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839150
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839151
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839152
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839153
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839154
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839155
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839156
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839157
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839158
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839159
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839160
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839161
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839162
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839163
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839164
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839165
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v22.doc#_Toc41839166

TABLA 5-1: V.

TABLA 5-2: V.

TABLA 5-3: V.

TABLA 5-4: V.

TABLA 5-5: V.

TABLA 5-6: V.

TABLA5-7: V.

TABLA 5-8: V.

INDICE DE TABLAS

. ERROR CUADRATICO MEDIO (E) ...ooviitiiie ettt s 38
. INDICE DE SIMILITUD ESTRUCTURAL (E) ...ovvrereirereerieseseseesee e 38
. RELACION SENAL-RUIDO PICO (E) ...cveveieieieiisiesiesie e 38
. ERROR CUADRATICO MEDIO (P) ..ottt 39
. INDICE DE SIMILITUD ESTRUCTURAL (P).....ovuruerreireieeieeseseseseieesee s 39
. RELACION SENAL-RUIDO PICO (P) ...cveieieieiisisesiesie e 39
. MEDIDAS DE CALIDAD SIN REFERENCIA (E) ...cvoviieirieieieinieeeeeeseseseseseseseseseen, 40
. MEDIDAS DE CALIDAD SIN REFERENCIA (P) ...vovoveieieieieieieieieneeeesesesesesesesesesenens 40



2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v17.doc#_Toc39104163
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v17.doc#_Toc39104164
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v17.doc#_Toc39104165
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v17.doc#_Toc39104166
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v17.doc#_Toc39104167
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v17.doc#_Toc39104168
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v17.doc#_Toc39104169
2015_06_PlantillaMemoriaTFG_v17.doc#_Toc39104170

1 Introduccidén

1.1 Motivacion

Vivimos en un mundo donde el almacenamiento y consumo de informacion digital supera
con creces cualquier tipo de informacién analogica. Ya sean libros de tapa blanda o dura,
periodicos de hoja blanca o de color salmoén, iméagenes en negativos o instantaneas, incluso
mausica en vinilo o casete... tan solo un reducido grupo de nostalgicos y otros aferrados a
las costumbres son los que disfrutan de estos formatos.

Lo cierto es que este hecho ha dado paso a una nueva era para la informacion, la cual nos
abre un mundo de importantes posibilidades gracias al procesamiento digital, algo de
especial importancia en la imagen [1].
Si prestamos atencion, nos damos cuenta del amplio y variado uso de la imagen digital:
- Educativo, utilizando las imagenes como medio de aprendizaje visual.
- Social, compartiendo contenido para el entretenimiento o en nuestras redes sociales
(RRSS).
- Cientifico, mediante el uso de imagenes para su posterior analisis en aplicaciones,
por ejemplo, médicas o de labores de investigacion.
- Comercial, pues creamos productos basados en imagenes y basamos campafias de
marketing en fotografias de producto.
- Otros, como la seguridad biométrica basada en la captacion de imagenes de nuestro
rostro (por ejemplo) para el desbloqueo de terminales y dispositivos moviles.

Es innegable el empapamiento constante que tenemos hoy dia con la informacion digital y
su procesamiento. Cuando hace unos pocos afios disfrutabamos de unas pocas fotografias
en familia en momentos puntuales, ahora redes sociales como Facebook manejan un orden
superior a los 350 millones de imagenes nuevas cada dia [2].

Un gesto tan sencillo como ampliar una imagen para verla con detalle es posible gracias al
procesamiento digital, mas concretamente gracias a las operaciones de ampliacion,
rotacion, traslacion, proyeccion, etc.... que se aplican mediante técnicas de interpolacion
de imé&genes digitales.

Las capacidades de procesamiento que tienen nuestros dispositivos electronicos hoy dia
son muy superiores a las capacidades que estos tenian afios atras, pero tipicamente se
siguen empleando las mismas técnicas cuando los recursos son muy superiores.

La motivacion de este trabajo consiste en explorar los distintos algoritmos y proponer
nuevas alternativas a los métodos ya establecidos en interpolacion de los datos contenidos
en imagenes digitales.

1.2 Objetivos

Esta memoria de TFG pretende aunar las diferentes técnicas de interpolacién existentes
mas extendidas, con el fin de comprender el funcionamiento de cada una y, en cada caso,
conocer los resultados que estas nos ofrecen. Ademas del entendimiento de técnicas ya
existentes, uno de los objetivos principales que se pretende, es la creacion de técnicas
alternativas basadas en el estudio detallado del proceso de interpolacién digital que, en la
medida de lo posible, nos ofrezcan resultados mejores a los de las més utilizadas.




La mayoria de las operaciones empleadas en procesamiento de imagen basico (ya sea, por
ejemplo, el hacer zoom sobre una imagen en un dispositivo movil) suelen basarse en
interpoladores muy simples como es el caso del interpolador por vecino mas proximo
(Nearest-Neighbor) o interpoladores bilineales y bicubicos en el mejor de los casos [3].
Estos nos ofrecen unos buenos pero mejorables resultados (tanto en calidad como en coste
computacional y tiempo de procesado).

Asi pues, los objetivos los reuniremos en cuatro grandes bloques:

- El entendimiento de la imagen digital y las operaciones de interpolacion, asi como
sus caracteristicas mas basicas y esenciales para el entendimiento total de este
documento.

- La revision y explicacion de diferentes interpoladores conocidos, su desarrollo e
implementacion en programacion con Matlab, y una aplicacion préctica a imagenes
de entrenamiento de cara a obtener resultados visuales comparables.

- El disefio, desarrollo y explicacion de nuevos interpoladores, su implementacion en
programacion Matlab y la aplicacidn practica en imagenes de prueba. En este punto
desarrollaremos varias técnicas, pero nos centraremos principalmente en dos
propuestas de interpoladores: el primero basado en tratamiento por capas
espectrales y el segundo basado en el anélisis del espectro local de la imagen.

- Por ultimo, el analisis y comparacion de los resultados de medidas de calidad para
diferentes conjuntos de BBDD al verse aplicadas cada una de las técnicas (tanto
conocidas como propuestas), con el fin de conocer qué tan buena es cada una de
ellas.

La implementacion en MATLAB de todo lo expuesto en este trabajo se encuentra
disponible como material descargable en el Anexo 1.

1.3 Organizacion de la memoria
La memoria consta de los siguientes capitulos:

e Capitulo I: Fundamentos y técnicas de base.
En este primer capitulo entenderemos qué es y cdmo funciona la imagen digital y, por otro lado,
hablaremos sobre las técnicas de interpolacidn existentes, tanto espaciales como frecuenciales.

e Capitulo Il: Disefio, desarrollo y explicacién de nuevas técnicas.
En el segundo capitulo se ofrece el disefio y desarrollo de nuevas técnicas: las primeras
aproximaciones (que podemos entender como técnicas mas simples) y las propuestas finales (las
dos técnicas propuestas principales de este trabajo).

e Capitulo I11: Pruebas, resultados y conclusiones.
El altimo capitulo recopilaré todas las herramientas de pruebas, asi como el conjunto de resultados

de medidas de calidad de cada interpolador tratado en este trabajo y su interpretacion.




2 Fundamentos y técnicas de base

2.1 Conceptos bésicos

2.1.1 La imagen digital

Un poco de historia:

La primera imagen digital de la historia surge en
1957 de mano del estadounidense Russell A. Kirsch,
y no, no fue a través del uso de una cdmara digital
pues esta no seria inventada hasta 1975 (figura 2-1).

La obtencion de la primera imagen digital fue
posible gracias a la invencion de lo que seria el
primer escaner de tambor. Este dispositivo permitia
captar las variaciones de intensidad sobre la
superficie de una fotografia analdgica, guardando
esta informacion como un conjunto de valores
numéricos. Esta idea seria tomada como base para lo
que hoy dia conocemos como imagen digital [4].

Figura 2-1: Russell A. K. con escaner

Entonces, ¢qué es la imagen digital?:

Una imagen digital no es mas que un conjunto de datos numéricos discretos y finitos que
nos permiten la representacion y reproduccién de una figura, objeto, paisaje, etc.... real o
no. Asi, podemos entender una imagen digital como un conjunto matricial donde cada
elemento numérico se corresponde a un valor de intensidad de pixel.

De esta forma, una imagen en escala de grises podria ser representada como, por ejemplo,
una unica matriz de dimensiones MxN cuyos valores denotasen los valores de gris de cada
uno de los pixeles.

Para una imagen a color su representacion es analoga, siendo necesarias esta vez tres
matrices de iguales dimensiones MxN, donde cada una de ellas vendria representando una
capa de color diferente.

Formatos:

Algo muy importante a tener en cuenta dentro del mundo de la imagen digital es el formato
en el que vamos a almacenar la informacién [5]. En este escenario se nos van a presentar
conceptos muy diferentes:

- Formato de imagen: Es el medio principal que tenemos para organizar y almacenar
la imagen digital y que nos permite posteriormente rasterizarla en un medio de
reproduccion como una pantalla, proyector o impresora. Existen formatos de
imagen que nos permiten almacenar la imagen sin compresion de la informacion
(RAW), con compresion de la informacion sin/con peérdidas (TIFF/JPEG) o en
formato vectorial (SVG).

- Formato de magnitud representada: Consiste en el modo que establecemos para
interpretar el color de una imagen. Dicho de otra forma, es el modo que tenemos de




organizar los distintos colores (o grises) con los que representaremos una imagen.
Tipicamente nos encontramos con formatos de espacio como GreyScale, o de
espacio de color como RGB, YCbCr o HSV.

- Formato del tipo de dato: Este es de los més importantes para el manejo de la
informacidén que contiene la imagen, pues establece el rango dinamico de los
valores de la imagen. Asi pues, las imagenes de tipo double recogeran valores de
punto flotante entre 0 y 1, mientras que las imagenes de tipo uint8 recogeran
valores enteros entre 0 y 255. Por lo general, se recomienda emplear el formato
double para el procesamiento de informacion, pues aporta mayor precision en los
calculos.

Utilidad del procesamiento de imégenes digitales:

Ahora que sabemos como es una imagen digital, podemos entender que el hecho de poder
tratar imagenes reales como nimeros supone una revolucién sin precedentes en el mundo
del procesamiento de sefiales visuales.

El procesamiento de iméagenes digitales consiste en la manipulacion de la informacion que
estas contienen. La finalidad de esto es muy amplia: ya sea para mejorarla, modificarla con
intenciones artisticas o extraer informacion util de esta.

Bases de procesado de sefiales visuales:
El procesamiento o tratamiento digital de imagenes tipicamente se realiza [6]:

- Mediante la descomposicion de una imagen (sefial 2D) en sefiales 1D. Para una
imagen MxN esto lo podemos conseguir tratando la imagen por columnas
(obteniendo N funciones unidimensionales discretas de M muestras) o bien tratando
la imagen como una funcion unidimensional donde cada valor de esta corresponde
a una posicion de pixel que varia en el tiempo (obteniendo 1 funcién
unidimensional discreta de MxN muestras).

- Mediante el andlisis frecuencial de la imagen, ya sea mediante la aplicacion de
transformadas DFT o DCT tipicamente, las cuales nos ofrecen una forma distinta
de entender la informacidn de la imagen.

- Mediante el uso de sistemas, que no son nada mas y nada menos que algoritmos
complejos que engloban diversas operaciones funcionales sobre una sefial de
entrada y ofrecen una salida diferente.

Andlisis frecuencial de imagenes:

Estamos acostumbrados a creer que la representacién de una imagen Unicamente atiende al
dominio espacial, donde tendremos muestras repartidas en diferentes posiciones y donde
cada valor se correspondera a una intensidad de color o gris.

Pero lo cierto es que podemos representar las imagenes de otra forma a la que nuestros 0jos
no estan acostumbrados, el dominio frecuencial.

Mediante este tipo de dominio y segun Fourier, seriamos capaces de representar una
imagen como la suma de series de sinusoides bidimensionales.

Para entenderlo de forma maés sencilla, el dominio frecuencial nos permite representar la
tasa de cambio de los pixeles de nuestra imagen, esto es, qué tan brusco es o no el cambio
de intensidad de uno respecto de sus pixeles vecinos.




Llegados a este punto, debemos diferenciar dos tipos de operaciones que nos permitiran
dar el paso de dominio espacial al frecuencial y seran ampliamente empleadas en este
trabajo: La transformada discreta de Fourier (DFT) y la transformada discreta del coseno

(DCT) [7].

La Transformada discreta de Fourier aplicada sobre sefiales bidimensionales descompone
la sefial como un conjunto o0 suma de funciones exponenciales complejas relacionadas
arménicamente. Esta operacion es de gran utilidad y ampliamente empleada en
aplicaciones donde se requiere un analisis espectral, y la segmentacion de informacién de
la imagen en detalle grueso, detalle medio y detalle fino (ver figura 2-2).

Figura 2-2: Imagen Joseph Fourier (a) y su transformada DFT (b)

Esto va a ser clave para entender muchos de los conceptos tratados en este escrito en los
que se involucra el dominio frecuencial:
- El detalle grueso viene determinado por las frecuencias bajas de nuestra imagen, es
la parte principal de la que se compone la imagen, da lugar a las formas y fondos
mas basicos de esta.

- El detalle medio viene determinado por las frecuencias medias de la imagen, y nos
da lugar a los contornos y bordes mas marcados de la imagen.

- El detalle fino viene determinado por las frecuencias altas de la imagen y nos aporta
la informacién mas sutil de esta, es decir, los detalles mas pequefios que aportan
nitidez a la imagen.

Si filtramos una imagen dando lugar a la eliminacion de parte del detalle medio y el detalle
fino obtendriamos como resultado una imagen que parece visualmente ‘desenfocada’,
mientras que si reforzamos en esta las frecuencias medias y altas obtendriamos una imagen
mucho mas nitida y aparentemente de mejor calidad.

En cambio, la Transformada discreta del coseno aplicada sobre sefiales bidimensionales
nos descompone la sefial como una suma de funciones coseno de valor real. Su operativa
nos ofrece un resultado de alta compactacidn espectral, lo cual hace que se concentre la
energia en menos coeficientes. Es muy util para compresion y para aplicaciones donde
gueremos acelerar la velocidad de procesamiento.




Su apariencia es diferente a la de la DFT (ver figura 2-3), en este caso las frecuencias mas
bajas son las que se encuentran dispuestas en la esquina superior izquierda de la imagen vy,
seguin nos acercamos a la esquina inferior derecha, nos encontramos con las frecuencias
medias y altas.

Figura 2-3: Imagen N. Ahmed (a) y su transformada DCT (b)

2.1.2 Lainterpolacion digital

Conceptos bésicos:

Si tratamos de dar una definicion a interpolacion, podriamos decir que esta es la accién de
estimar el valor de una determinada magnitud a partir de otras, siguiendo un orden dentro
del conjunto que estas forman (ver figura 2-4).

Matematicamente podemos entenderlo como un método que nos permite la obtencion de
nuevos puntos de datos dentro de un conjunto discreto de puntos de datos ya conocidos [8].
Si trasladamos este concepto al de imagen digital, la interpolacion de imagenes digitales
pretende la creacién u obtencidn de nuevos pixeles dado el conjunto original de pixeles que
forman la fotografia. Asi pues, el objetivo de estas técnicas es tomar una imagen y ofrecer
el valor de pixeles de una imagen que ha sido transformada (transformaciones como, por
ejemplo, aumentar el tamafio, rotarla, proyectarla...).
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Figura 2-4: Funcion sen(x) (a) y version interpolada con Spline (b)




La operacion opuesta a esta es el diezmado, la cual pretende ser homdloga a la operacion
de muestreo. Mientras que un muestreo consiste en el proceso de transformacién de una
sefial analdgica a una digital a partir de la toma de muestras, el diezmado consiste en el
proceso de la eliminacion de muestras de una sefial ya discreta con el fin de obtener una
version més pequefia que esta [9]. El concepto de diezmado serd empleado de forma
puntual a lo largo de este escrito, es por ello que debemos tenerlo también en cuenta.

Aplicaciones de la interpolacion

La interpolacion como tal nos permite por lo tanto estimar y predecir datos, siendo esto
aplicable a cualquier aspecto de la vida real (estudios de negocio, gestion de recursos,
incluso en predicciones meteorologicas).

La interpolacion aplicada a sefiales visuales nos permite una gran cantidad de cosas,
algunos ejemplos son:
- Las operaciones de transformaciones lineales de imagenes tales como rotacion,
proyeccion, estirado y ampliado se consiguen gracias a la interpolacion.

- No solo nos interesa la ampliacion de imagenes, sino un aumento de la resolucion o
detalle que esta tiene, esto también podemos tratar de conseguirlo mediante
interpolacion.

- Nos permite también la restauracion de partes ‘dafiadas’ o ‘deterioradas’ de una
imagen digital (inpainting).

- La deformacion no lineal de una imagen (conocida como warping) puede ser
conseguida también mediante esta.

- Lacreacién de imagenes panoramicas a través de la ‘fusion’ de varias imagenes.

Comparacidn entre interpolacion 1D y 2D

Digamos que la interpolacion es un operador aplicable a cualquier tipo de sefial.

El ejemplo mostrado anteriormente en las figuras 2-6 y 2-7 nos muestra la aplicacién muy
sencilla de una técnica de interpolacion sobre una sefial unidimensional (1D).

Algunas técnicas 1D tipicamente utilizadas son la de Nearest-Neighbor, Lineal o la Cubica.

Sin embargo, la naturaleza de una imagen es la de una sefial bidimensional (2D), algo a
tener en cuenta pero que no supone ningun tipo de dificultad. Esto nos obligara a utilizar
algunas de las técnicas citadas en el parrafo

anterior, pero en su version extendida al plano i !
bidimensional: 2D Nearest-Neighbor, bilineal y I N ‘ l T
1[%%?%53:' Linear Cubic

biclbica (ver figura 2-5).

Esta naturaleza bidimensional de las iméagenes
en parte entorpece el uso de cierto tipo de
interpoladores (haciendo inevitable el aumento \ [ \
del tiempo de procesado), pues estos tendran que
trabajar sobre la imagen teniendo en cuenta las nelonbout Biinear Bicubic

muestras en am irecciones. .
uestras en ambas direcciones Figura 2-5: Interpoladores 1D vs 2D




Clasificacion de técnicas de interpolacion
Vamos a establecer dos tipos de clasificaciones diferentes que caracterizan a los
interpoladores: segun su dominio y segln si se adaptan o no a la sefial que interpolan.

Segln su dominio podemos diferenciar interpoladores espaciales de interpoladores
frecuenciales: los primeros trabajaran con los valores de intensidad asociados a cada pixel
repartido en la imagen digital, mientras que los segundos trabajaran con los diferentes
valores de amplitud asociados a las frecuencias de la imagen.
- Ejemplos de interpoladores espaciales: Nearest-Neighbor, bilineal, bicubico...
- Ejemplos de interpoladores frecuenciales: interpolacion por reticulos de celda
unidad, Zero-Padding DFT y Zero-Padding DCT...

Seguln su adaptacion podemos diferenciar interpoladores no adaptativos de interpoladores
adaptativos [10]: los interpoladores no adaptativos funcionaran de la misma forma para
toda la imagen, tratando todos los pixeles por igual, mientras que los interpoladores
adaptativos variaran su forma de actuar segun la deteccidn de bordes o regiones planas en
la imagen. Estos segundos son mas complejos y su implementacién no suele encontrarse de
forma gratuita, pero ofrecen mejores resultados.

- Ejemplos de interpoladores no adaptativos: Spline, Block-Based DCT, Lanczos...

- Ejemplos de interpoladores adaptativos: Qimage, Genuine Fractals... [4]

Artefactos producidos por interpolacion

Sin embargo, la utilizacion de estas técnicas no siempre trae consigo resultados realmente
optimos y siempre distan de ser perfectos. No debemos olvidarnos que estamos
‘inventando’ nueva informacién en base a suposiciones y aproximaciones de célculos
matematicos. La naturaleza de una imagen es completamente abstracta y aleatoria, con
diferentes formas, figuras y colores y esto es algo que afectard a los algoritmos no
adaptativos de cara a sus resultados.

Asi bien, unas técnicas u otras funcionaran mejor o peor sobre un cierto tipo de imagenes
diferentes.

Dicho esto, comentaremos tres artefactos (defectos u errores introducidos) tipicos de la
interpolacion [11]:

- Aliasing: Es el efecto méas tipicamente observado, este consiste en la introduccion
de bordes con apariencia serrada y patrones de Moiré. Este efecto se produce en las
operaciones que implican reduccién de muestras (diezmado). En estos casos
bastaria con la aplicacion del teorema de Shannon Nyquist, o con la aplicacién de
un filtrado anti-aliasing previo que nos elimine altas frecuencias a fin de evitar este
solapamiento espectral).

- Suavizado: Este efecto proviene de ampliar una sefial en tiempo o espacio, lo cual
consecuentemente produce compresion de informacién en frecuencia (desaparecen
las altas frecuencias, lo que produce este suavizado). Asimismo, la no idealidad de
un filtro interpolador que se aplica sobre una imagen, inevitablemente filtrara las
altas frecuencias de esta, suavizandola en cualquiera de los casos.

- Halo: Este efecto se produce al tratar de dar solucion al problema de suavizado,
reforzando las altas frecuencias de una imagen y llevando a cabo un excesivo
afilado de la imagen.




2.2 Técnicas de interpolacion en el espacio

En este apartado sentaremos las ideas bésicas para cada algoritmo, una explicacion
textual de cdmo pueden ser implementados en un programa y, dependiendo del grado de
dificultad que el algoritmo tenga, un breve desarrollo matematico de su version 1D que
puede ser extendido a la bidimensionalidad de la imagen. Finalmente, trataremos de
realizar un andlisis visual de los resultados que cada técnica nos ofrece.

Recordamos que las técnicas aqui expuestas han sido implementadas personalmente, desde
cero, en MATLAB e incluidas en el Anexo 1.

2.2.1 Interpolacion Nearest-Neighbor (Vecino mas proximo)

Definicion e ideas basicas para su implementacion practica

Se trata del algoritmo no adaptativo mas sencillo, pues solo considera en la interpolacion
un unico pixel para la asignacion del valor desconocido. Este toma el pixel mas cercano,
dando lugar a la replicacion del mismo [12].

La idea basica del algoritmo consiste en crear una imagen de valores nulos con las
dimensiones deseadas, una vez conseguida, rellenamos equitativamente esta nueva imagen
con los valores originales, obteniendo una imagen ‘mallada’.

Finalmente damos valores a los pixeles nulos de malla segun su valor vecino conocido no
nulo mas cercano (ver figura 2-6).

(L.n (1,j+1)
De esta forma y siguiendo la figura, suponemos que (i, j),

(i+1, j), (i, j+1) e (i+1, j+1) son los 4 vecinos conocidos al °
pixel objetivo (u, v). Sus valores vienen determinados por (V)
f(i, j), f(i+1, j), f(i, j+1) y f(i+1, j+1). Asi, el valor de f(u, v)
vendra determinado por el pixel mas cercano, siendo en este ;1 j, G+ 1)
caso f(u, v) = 1(i, j).

Figura 2-6: Nearest-Neighbor
Desarrollo matematico
Visto desde un enfoque matematico y dado que nos centraremos en operaciones de ‘zoom’
o ampliacion digital para aplicar los interpoladores, desarrollariamos el siguiente
procedimiento:

Siendo el tamafio de la imagen original, I:RxC
Siendo el tamafio de la imagen escalada, J:R'xC’

El factor de escala para filas (entrada a salida) viene determinado por:

s { R/R', R>F

" {R-1)/R, R<FK (22.1-1)
El factor de escala para columnas (entrada a salida) viene determinador por:
s { c/c’, C=>C

e lWc-1, c<c (221-2)

Para cada (»',c") en J, la correspondiente posicion fraccional de pixel (1x,c¢), en | es:

(17.c7) = (Sp-7".5c+ ") (2.2.1-3)




La posicion de pixel entera més cercana (r, c), en | es:
(r,¢) = ?‘Guild(?}J r:f} (2.2.1-4)

Y de esta forma obtenemos que nuestra imagen escalada (objetivo) es:
Jir', ") = 1(7, ) (22.1-5)

Dada la sencillez del algoritmo (pues no requiere de la aplicacion de procedimientos
matematicos como el célculo de medias o pesos en funcidn de distancias a varios valores
conocidos), es el que menor carga computacional tiene y por lo tanto un menor tiempo de
procesamiento.

Andlisis de la técnica segun resultados visuales
Sometiendo a pruebas imagenes de entrenamiento (rice.png) con caracteristicas
diferentes obtenemos los siguientes resultados mostrados en la figura 2-7:

Imagen Original Imagen Interpolada NearestNeighbor con factor=2

Imagen Diezmada con factor=2

Energia = 3553.938
Dif. E = 10739.0309

Energia = 14292.9689 Energia = 14215.7522
Dif. E=0 ) . Dif. E=77.2167
Trozo de imagen Original Trozo de imagen Interpolada

Energia = 678.6714 Energia= 670.5851
Dif.E=0 Dif. E = 8.06864

Figura 2-7: Resultado Visual 1 Nearest-Neighbor

Si prestamos atencion a las porciones ampliadas, mediante vecino méas cercano obtenemos
un resultado visualmente pobre. Esta técnica nos da lugar a un resultado con efecto sierra o
de pixelado (algo que no debemos confundir con el introducido por aliasing, que en todo
caso eliminamos con el filtrado previo al diezmar la imagen).

Obtenemos este efecto en aquellas zonas de la imagen donde existan frecuencias mas altas
(esto es, donde la imagen tenga mayores variaciones como bordes, regiones ruidosas...).
Esto se debe a que, a la hora de asignar un valor a un pixel desconocido, simplemente
iteramos el mas cercano, obviando el valor de los demés vecinos e introduciendo en
algunas ocasiones frecuencias altas irreales.

Sin embargo, que este interpolador sea tan rudimentario y de una aplicacion computacional
tan sencilla, hace que el tiempo que emplea en procesar la imagen sea muy bajo. Ademas,
si la imagen a procesar es una imagen muy plana, con pocas variaciones o muy correladas
y por lo tanto poca informacién de alta frecuencia, puede ser una muy buena opcion.
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De este modo, podemos decir que esta técnica funciona muy bien en aplicaciones donde se
pretende una alta velocidad de procesado y la imagen es plana.

También puede ser util si la imagen ya presenta ese efecto de ‘pixelado’ (como imégenes
retro que sean puramente 8bit).

2.2.2 Interpolacién Bilineal

Definicidn e ideas basicas para su implementacidn préactica

Este interpolador hace uso de un algoritmo no adaptativo mas complejo que la técnica
interpoladora Nearest-Neighbor, considerando esta vez los cuatro pixeles vecinos mas
cercanos para la asignacién del valor desconocido [13].

Ahora, en vez de replicar el valor conocido mas cercano, aplicaremos la operativa de
interpolacion bilineal, que podemos entender como una interpolacion lineal simple en las
filas y otra en las columnas de la imagen (como comentamos anteriormente, la naturaleza
2D de la imagen hace que sea necesario tener en cuenta las muestras en ambas direcciones,
esto hace que la técnica sobre imagenes sea conocida como Interpolacion bi-lineal).

La idea bésica del algoritmo es de mayor complejidad que /_\
la anterior técnica, pues para crear nuestra imagen [+ [4 2x

interpolada debemos determinar las posiciones que [«
ocupardn los centros de los pixeles de nuestra imagen
transformada en la imagen original (ver figura 2-8).

2x2

Figura 2-8: Explicacién Bil.

Para cada pixel, una vez tenemos la posicion de su centro en la imagen original, aplicamos
la interpolacion bilineal mediante los cuatro pixeles vecinos méas cercanos a ese centro.

Esta interpolacion bilineal tiene en cuenta la influencia de los cuatro vecinos sobre este
centro y la distancia que tiene el punto objetivo con cada uno de ellos, teniendo asi mayor
influencia sobre la determinacion del nivel o intensidad del pixel aquel que mas cerca se
encuentre en el plano (x,y).

Desarrollo matematico

Visto desde un enfoque matematico, una vez determinada la posicion de los centros (esto
simplemente consistiria en recalcular las coordenadas al hacer la transformacion inversa de
zoom, rotacion, proyeccion, etc...) el siguiente paso consiste en aplicar la transformacion
lineal doblemente: Columna

Asi, por ejemplo, para el siguiente caso (ver figura 2-9) en el | |
que tenemos una imagen en escala de grises y queremos T N
calcular el nivel del punto P donde sabemos que: | ’ |

Fila

0y, = (20,14) Q42 = (20,15) R, = (20,14.5) o n 0
Sl R P i £
Q21 = (21,14) Q22 = (21,15) R, =(21,145) | '
Figura 2-9: Explicacion
P =(222,14.5) distancias
Donde hemos definido que Q;; = (v,.x,) (22.2-1)
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La ecuacion de la interpolacion lineal, considerando @ = x, un punto de coordenadas
cualquiera comprendido en una recta por dos puntos [x; x]:

.'X-'q — Xy

(x,) =22
fxfr _xﬂ Xo —Xq (222'2)

X '
xj fle) +

En este ejemplo, los valores asociados a cada uno de los pixels (teniendo en cuenta
dimensionalidad solo en filas) @11, @12, @21, @22 son:

Primer conjunto Ya = 20;  F(Qy) = £(20,14) =91 f(Qy2) = f(20,15) = 210
Segundo conjunto Ya = 21:  f(Q;) = F(21,14) =162 f(Qz;) = f(21,15) = 95

De esta forma, aplicando interpolacion lineal en filas obtendriamos lo siguiente:

(R)= 27185 o (18571 0 150
Para el primer conjunto: FR) =273 15 — 14 T
15—14.5 145 — 14

Para el segundo conjunto:
Ahora si realizamos nuevamente una interpolacion lineal en columnas entre ambos valores
obtenemos:

(P) = 217202 o5 202720 oes 1461
A 21 -20 ' 21 — 20 = '

Como podemos observar, este algoritmo tiene una carga computacional algo costosa,
aungue no preocupante incluso si queremos emplearlo en iméagenes de grandes
dimensiones, pues los calculos se limitan a simples operaciones de multiplicaciones como
sumas y restas.

Esta carga computacional se debe al hecho de emplear 4 pixeles cercanos, pero gracias a
este hecho obtendremos unos resultados mucho mas correlados y acordes a la realidad.

Analisis de la técnica segun resultados visuales
Sometiendo a pruebas imagenes de entrenamiento con caracteristicas diferentes obtenemos
los siguientes resultados (ver figura 2-10), muy diferentes a los de la anterior técnica:

En un primer caso, hemos tomado la porcion de una imagen con un fondo mas plano donde
las muestras se encuentran mas correladas, threads.png. Al diezmarla e interpolarla,
podemos ver que si se ajusta mucho el resultado y las energias son casi las mismas.

Trozo de imagen Original  Trozo de imagen Interpolada

.

Energia=470.7786 Energia = 469.6677
Dif.E=0 bif. E=1.1100

Figura 2-10: Resultado Visual 2 Bilineal
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Ahora, probaremos de la imagen de prueba rice.png, la cual tiene un contenido muy
variado y no tan correlado: la imagen obtenida muestra un notable suavizado, esto se debe
a la asignacion de valores correlados sobre aquellos pixeles ‘inventados’ (ver figura 2-11).
De esta forma, la progresion de los valores de la imagen es mucho mas ‘suave’, haciendo
que las zonas de mayor variacion, como bordes, no sean tan abruptos.

Imagen Original Imagen Interpolada Bilineal con factor=2

~\ m‘g‘ﬂ .

Energia= 3553.938
Dif. E =10739.0309

Energia = 14292.9689 Energia = 14123.0841
Dif.E=0 Dif. E = 169.8848
Trozo de imagen Original Trozo de imagen Interpolada
.
\y
Energia=678.6714 Energia=671.3765
Dif.E=0 bif. E=7.295

Figura 2-11: Resultado Visual 1 Bilineal

En contraposicion a la interpolacion por vecino mas proximo, vamos a obtener una nueva
imagen con menos ‘falsas’ medias-altas frecuencias, aunque se sigue apreciando cierto
error en los bordes.

Esta interpolacion podria ser muy Util en su uso sobre imagenes que presenten variaciones
muy progresivas y poco marcadas.

Junto con Nearest-Neighbor, esta técnica es ampliamente utilizada por la gran mayoria de
aplicaciones de visualizacién y edicion de imagen, reservando asi las técnicas mas
complejas (veremos mas adelante) a programas mas avanzados como Adobe Photoshop,
Adobe Lightroom, Gimp o Helicon Focus. Ofrece un resultado ‘aceptable’ si lo que
queremos es un buen rendimiento computacional, pero con un suavizado general y con
contornos todavia ‘serrados’.

2.2.3 Interpolacion Bicubica

Definicidn e ideas basicas para su implementacidn préactica

Si bien antes dijimos que podiamos ver la interpolacion bilineal como una extension
‘bidimensional’ de lo que seria una interpolacién lineal, en este caso no es diferente. La
interpolacion bicubica no es nada mas que una extension 2D de la interpolacion cubica.

Es un algoritmo notablemente mas complejo que el anterior, en el que vamos a considerar
esta vez hasta 16 pixeles (un conjunto de 4x4 vecinos) para obtener nuestro valor
interpolado [14].
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Este algoritmo no requiere de una explicacion mucho mas extensa que el anterior, pues el
proceso es exactamente el mismo:

Primero hay que determinar la posicion del centro del pixel de interés sobre nuestra imagen
original, y una vez tenemos esto, debemos aplicar la interpolacion cibica hasta cuatro
veces para las filas, y una mas para los resultados obtenidos (ver figura 2-12).

Si comparamos este algoritmo con el de la

interpolacion bilineal, el bicubico extendera la

influencia con mas puntos y con funciones %\
curvilineas dando lugar a unos resultados aun - ,
mas suavizados y mejores, lo cual puede ser muy ?
interesante en aplicaciones que no requieran un

uso a tiempo real. e
. Figura 2-12: Método Bicubico
Desarrollo matemético

En este caso, el enfoque matematico puede resultar tedioso, asi que explicaremos el
proceso para calcular una interpolacion cubica (1D) y extenderemos este concepto a la
bidimensionalidad de la imagen (esto es, divide y venceras, igual que en el de la técnica
bilineal) [15].

En este caso, si queremos interpolar de forma cubica un unico valor perteneciente a una
curva, necesitaremos 4 valores (4 pixeles) para lo cual necesitaremos esta otra funcion:

Definicion de polinomio cubico: f{;x] =ax?+ bx*+cx+d=0Q (2.2.3-1)
Definicion de su derivada: flx) =3ax® + 2bx + ¢ (2.2.3-2)
Resultado para ¥ = 0y x = 1 obtenemos: Lo cual tambiéen se puede definir como:
flo)=d a=2f(0) —2f(L) + (0 + f(1)
fll=a+b+c+d b==3f(0)+3f(1) —2f"(0) — f'(1)
fllo)=c¢ €= f’{__IEI}

F{1)=3a+2b+c d = f(0) (2.2.3-3)

Dado que no conocemos la derivada de la funcion pues solo dispondremos de una lista de
valores, suponemos que tenemos los siguientes valores (los vecinos):

@, =flx=-1) Q:=flx=0) Qa=flx=1) Qs=flx=2)
Si queremos interpolar entre @, y @5 podemos decir que:

f(0) =@, (1) =@Q;

Y para las derivadas a izquierda y derecha, los valores medios:

E_Ql 4_92

o) = @ iy @
f1(0) = 3 1= 3

De esta manera, y despejando segun la formula, obtenemos los coeficientes:

3
Q3+

1 1 1
> 5@ C=—EQi+§Qa

1, .3, _
a= 291 2@: 5
d=0Q5 (2.2.3 - 4)

5 1
b= Qi_EQE +EQE_§Q4
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Sustituyendo valores de estos coeficientes en la ecuacién polinémica, obtenemos la
funcion que nos permite determinar el valor de cualquier punto B = f{x,) sobre la curva:
R=flx) = (‘%QL"‘ ;Q: _%Qa + %@4)5‘5& + (QL_ ;Q:"‘ 25 _%@4)15 + (_%@L"'%Qﬂ)xr"'[?!

(2.2.3-5)
Repitiendo este procedimiento en 4 de las filas de nuestra imagen, y de nuevo reaplicando
la interpolacion cubica utilizando los resultados obtenidos como datos, obtendriamos el
valor objetivo.

La realizacion de toda esta operativa puede resultar bastante engorrosa y compleja, aunque
existen métodos convolucionales con los que conseguimos el mismo resultado, e incluso la
posibilidad de realizar el mismo proceso mediante operativas matriciales que nos permiten
agilizar los calculos.

Andlisis de la técnica segun resultados visuales
Realizaremos pruebas para nuestra imagen de entrenamiento rice.png (ver figura 2-13):

Imagen Original Imagen Interpolada Bicubic con factor=2

Energia = 3553.938
Dif. E = 10739.0309

Energia = 14292.9689 Energia = 14249.451
Dif. E=0 Dif. E =43.5179
Trozo de imagen Original Trozo de imagen |nterpolada
Y a 3
b Y
Energia=678.6714 Energia=671.9187

DIf.E=0 Dif. E=6.7527

Figura 2-13: Resultado Visual 1 Bicubico

El resultado es Optimo en lo que a calidad se refiere pues obtenemos una maxima
correlacion entre pixeles y, a pesar de haber perdido hasta 3/4 partes de la informacion,
somos capaces de reinventarla con bastante proximidad al resultado original. Existe todavia
un suavizado de la imagen (algo légico, una maxima correlaciéon entre muestras hace que
perdamos las grandes variaciones y los cambios bruscos, perdiendo asi detalle fino), pero
los bordes y contornos de la imagen se presentan mucho mas ajustados que en las otras
técnicas (ver figura 2-14).

Porcion Original Porcion NN Porcion BIL Porcion BIC
L

Energia=499.5897  Energia=508.0995 Energia = 498.3551 Energia = 512.779
Dif.E=0 Dif. E = 8.5099 Dif. E = 1.2346 Dif. E= 13.1893

Figura 2-14: Resultado Visual 2 Bicubico
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2.3 Técnicas de interpolacién en la frecuencia

Las siguientes técnicas que se van a presentar son técnicas mucho menos extendidas
dada su naturaleza frecuencial. Algunas de ellas son muy faciles de implementar y muy
rapidas en computo. De nuevo, daremos ideas bésicas para cada algoritmo, una explicacion
textual de como implementarlos y, en este caso (ya que no es preciso el desarrollo
matematico y este puede ser muy laborioso), un esquema de diagrama de bloques del
mismo. Por altimo, analizaremos visualmente los resultados de cada técnica.

Recordamos nuevamente que las técnicas aqui expuestas han sido implementadas
personalmente, desde cero, en MATLAB e incluidas en el Anexo 1.

2.3.1 Interpolacién por reticulos de celda unidad

Definicidn e ideas basicas para su implementacidn préactica

Podemos pensar que trabajar en el dominio espacial con imagenes es mucho mas intuitivo
y sencillo, pues no nos es dificil entender la relacion existente entre un valor de intensidad
de pixel y el color con el que se representa visualmente.

Sin embargo, entender la relacion entre los valores en frecuencia con su representacion
visual no es tan trivial, pero lo cierto es que la operativa de disefio de estas técnicas es
mucho mas sencilla y menos tediosa.

Esta técnica a la que nos referimos como interpolacién por reticulo de celda unidad
(Unitary Cell Reticle) se basa principalmente en la creacion de una nueva imagen
‘desmuestreada’ (esto es, una imagen con las dimensiones objetivo con los pixeles
originales y otros nulos/ceros dispuestos de forma mayada o en ajedrez segun un reticulo
unitario) y la aplicacion de un filtrado normalizado posterior que nos elimine las
componentes de frecuencias mas altas introducidas por este ‘desmuestreo’ [16].

Las unicas complicaciones de este método pueden ser dos:
- Este tipo de interpolacion funciona segun un filtrado frecuencial, luego tendremos
que aplicar la DFT sobre nuestra imagen.

- Enuna DFT, las maximas frecuencias representables tanto horizontal como vertical
irdn desde -1/2 a +1/2. Este concepto tendremos que tenerlo en cuenta a la hora de
filtrar, pues tendremos que aplicar un filtro circular con fc = 1/(2*I) que mostrara
una banda de paso plana y que estara centrada en el origen con ancho y alto igual a
la mitad de la DFT de la imagen).

Diagrama de bloques explicativo

A partir de ahora, entenderemos la sefial de entrada @[n,m] (dominio espacial) al sistema
como nuestra imagen original, de tamafio MxN.

Nuestro factor de interpolacion vendra definido en el sistema como I, y la sefial de salida
sera definida como ¥=[™ ™ que sera la imagen ya interpolada con dimensiones IMXxIN.
Debido a que estaremos manejando en practicamente todo el proceso sefales
transformadas al dominio frecuencial, estableceremos que:

. -1
Y[n,m] DFT Y¥[wv] DFT w[n,m]

Y [n,ml__DFT ¥_.[w,v] DFT " _[n,m] (231-1)
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Presentamos el diagrama de bloque y lo explicamos paso a paso (figura 2-15):

Y _[n,m]

Yln,m] i, [n,m]
> OFT! ——>

[, v]
—» Sistema Ajedrez >

Filtrado Butterworth LFS[T"”]_
5° Orden i

DFT

.simyn sonmultiplos de I

» ¥, [mml = {w[;(]’?] , resto

Figura 2-15: Diagrama Bloques Interpolador UCELLRET

= Nuestra imagen de entrada pasa por el ‘Sistema Ajedrez’, que aplica un aumento de
informacidn segun el parametro | en ambas direcciones de la imagen. Esta nueva
informaciéon seran pixeles de intensidad ‘0’, por lo que si realizamos una
representacion visual de la imagen obtendremos ese aspecto ‘de ajedrez’.

= A esta sefial ofrecida le aplicamos la transformada discreta de Fourier, de esta forma
podremos aplicar, con una simple multiplicacién, el siguiente filtro a nuestra sefial.

= El filtro a aplicar serd un Butterworth lo mas proximo al g
ideal, por ello emplearemos uno de 5° orden como el
mostrado en la figura 2-16, asi obtendremos una
eliminacion progresiva de las altas frecuencias
introducidas por el sistema ajedrez (el resultado serda
mucho mejor que con un paso bajo circular ideal).

0 [+]
Figura 2-16: Filtro Butt.

= Por ultimo, devolvemos la sefial al dominio espacial, obteniendo nuestra imagen de
salida lista para ser representada o almacenada.

Analisis de la técnica segun resultados visuales
Vamos a someter a analisis tanto el proceso de obtencion de la imagen interpolada como el

resultado (a continuacion, en la figura 2-17, resultados sobre rice.png):

Imagen Interpolada UCELLRET con factor=2
< o —

Imagen Original

Energia = 3553.938
Dif. E = 10739.0309

Energia = 14292.9689 Energia = 14206.6699
Dif. E=0 Dif. E = 86.299
Trozo de imagen Original Trozo de imagen Interpolada
\ b
Energia=678.6714 Energia = 672.9885
Dif.E=0 Dif. E = 5.6829

Figura 2-17: Resultado Visual 1 UCELLRET
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El resultado se ajusta mucho al ofrecido por la técnica bicubica, siendo el ofrecido por
UCELLRET ligeramente superior en calidad y mucho maés eficiente en tiempos de
procesado. Por otro lado, tiene su principal handicap implicito en su funcionamiento: la
eliminacion total de las altas frecuencias con el fin de borrar ese efecto ‘ajedrez’
introducido artificialmente; ademas, esta interpolacion no estima altas frecuencias.

Al obtener nuestra imagen ajedrez (insertar ceros), lo que estamos haciendo es comprimir
el espectro de la imagen vy, al ser la DFT periddica, se produce esta inclusion de réplicas
(ver Anexo 2). Esto nos introduce en el espectro de la imagen unas altas frecuencias falsas
que eliminamos posteriormente con el filtrado, borrando este efecto ajedrez generado
artificialmente.

2.3.2 Interpolacién Zero-Padding DFT

Definicidn e ideas basicas para su implementacidn préactica

Hagamos la siguiente reflexion sobre la anterior técnica: Al realizar la version ‘ajedrez’ de
la imagen que queremos interpolar, obtenemos una imagen cuya DFT no es mas que la
DFT de la imagen diezmada centrada y comprimida. Si posteriormente eliminamos esta
informacién dispuesta de forma periddica, simplemente nos estamos quedando con la
misma informacién contenida en la DFT de nuestra imagen original pero centrada en un
plano de las dimensiones objetivo y con ciertos residuos del filtrado.

Esta técnica se fundamenta en esa reflexion: Tomar la DFT de la imagen que queremos
interpolar, centrarla en un plano nulo de las dimensiones objetivo y devolver al dominio
espacial el resultado (ver Anexo 3) [17].

Sin duda alguna, esta técnica sera incluso mas rapida que la anterior y podemos adelantar
que los resultados seran iguales o mejores.

Diagrama de bloques explicativo
En este caso el diagrama de bloques es muy sencillo (ver figura 2-18):

Y[n,m] Wu, v] ¥ _[u, v] Y, [n,m]

» DFT Zero-Padding oFT!' —>

h 4

Y

l uir—1) uir+1 Vil—1) Vil +1
‘{’[ttv]={lp[“rif‘] ro = (2 ) (2 ]rv= (2 ), (2 )
o 0 , resto

Figura 2-18: Diagrama Bloques Interpolador ZP-DFT

= La sefial que queremos interpolar es directamente transformada al dominio
espectral mediante el calculo de su DFT.

= Aprovechamos las caracteristicas de la DFT para hacer zero-padding: Creamos una
nueva imagen espectral de valores nulos y tamafio IUxIV = IMxIN y centramos
sobre ella la DFT de la imagen de entrada.

= Por Gltimo, deshacemos la DFT y esta sefial seria nuestra salida.
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Andlisis de la técnica segun resultados visuales

En la obtencion de la imagen de salida, lo primero en llamarnos la atencion es la rapidez
del algoritmo en su ejecucion dada la sencillez que este tiene.

Los resultados de la figura 2-19, como era de esperar, son incluso algo mejores que en las
demas técnicas ya tratadas, aunque es necesario prestar una gran atencion al detalle.!

Imagen Original

Dif. E = 10739.0309

Energia = 14292.9689 Energia = 14215.7522
Dif. E=0 Dif. E=77.2167
Trozo de imagen Original Trozo de imagen Interpolada

Energia=678.6714 Energia=673.4533
Dif.E=0 Dif. E=5.2182

Figura 2-19: Resultado Visual 1 Interpolador ZP-DFT

Siendo estas dos Ultimas técnicas similares en cuanto al tratamiento del contenido espectral,
podemos confirmar que esta técnica tiene un resultado mejor a la anterior y lo podemos
confirmar ya que la energia contenida se ajusta (poco mas) a la de la imagen original. Esto
se debe a que aprovechamos al maximo la informacion espectral contenida por la imagen
de entrada y no empleamos ningun tipo de operacion o filtrado que la desvirtue.

Sin embargo, seguimos teniendo el efecto de suavizado, ya que no conseguimos aportar
detalle fino a la interpolacion.

2.3.1 Interpolacion Zero-Padding DCT y Block-Based DCT

Definicion e ideas basicas para su implementacion practica
Estas dos técnicas las tratamos en conjunto ya que ambas trabajan con la transformada
discreta del coseno de la imagen de entrada y la segunda técnica es extensién de la primera.

El interpolador Zero-Padding DCT sigue exactamente un esquema de funcionamiento
analogo al de DFT: Aplicamos transformada, esta vez discreta del coseno, aplicamos Zero-
Padding, y devolvemos la sefial al dominio espacial.

En el caso de la DCT, el contenido espectral se dispone de forma diferente (no simétrica):
para hacer el Zero-Padding no hace falta centrarlo, simplemente debemos situar en la

1 Puede consultar la representacion visual de la diferencia entre los trozos de imagen para cualquier
técnica tratada ejecutando el cédigo MATLAB aportado.
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esquina superior izquierda de la imagen nula (de dimensiones IUxIV) la DCT de la imagen
de entrada (ver Anexo 4) [18].

El interpolador Block-Based DCT afiade dos pasos mas: se dividira la imagen de entrada en
blogues o porciones, cada uno de estos bloques seré trasformado por DCT, se les aplicara
Zero-Padding de forma independiente, los devolveremos al dominio espacial mediante
DCT inversa y por ultimo concatenaremos los resultados obteniendo asi la salida [19].

Diagrama de bloques explicativo

Dada la sencillez del interpolador Zero-Padding DCT (y su analogia con la Zero-Padding
DFT), asi como que Block-Based DCT la incluye enteramente?, pasaremos a explicar
directamente esta Ultima técnica (ver figura 2-20):

W [u, ] Wy

Divisor de Zero-Padding ‘ » DCT

—> » DCT
Bloques

W) |

Y

h 4

Concatenador de Bloques

— — ;[{[
v [yv] u=1LU, v=1V L7, gy,
'LP-:'!—Pﬂd [“‘! 1"1] = { ”[ ] ]

0 ,resto

DCT pcT!

h
h

h

Zero-Padding

¥

w1, v]
AR v
P

Figura 2-20: Diagrama Bloques Interpolador Block-Based DCT

= El divisor de bloques funciona aplicando ventanas no solapadas de 8x8 muestras de
la imagen; cuando las dimensiones de la imagen de entrada no son multiplos de 8,
la informacion sobrante no la descartamos, sino que la enventanamos con bloques
asimétricos.

= Aplicamos DCT sobre cada bloque (asimétrico o no) y zero-padding: Creamos
nuevos bloques de valores nulos de tamafio IFxIC, donde F es el nimero de filas y
C el de columnas del bloque, y colocamos sobre ella (empezando desde la esquina
superior izquierda) la DCT del bloque.

= Por ultimo, deshacemos la DFT de cada bloque y los concatenamos con el fin de
recuperar la sefial de salida.

La ventaja de tratar la imagen en bloques es la reduccion de la complejidad computacional,
asi como la capacidad de realizar un analisis de contenido espectral y la naturaleza de
contenido del bloque (por ejemplo, si un bloque encierra un fondo o un borde presente en la
imagen, esto lo trataremos mas adelante).

Como los estandares de codificacion de imagen emplean DCTs de dimension 8x8, hemos
establecido este valor para el interpolador, pero puede ser otro: cuanto mas pequefia sea la
ventana mayor resolucion espacial pero menor resolucién frecuencial y viceversa.

2 Entendamos la primera linea de la figura 2-24 como el interpolador sencillo Zero-Padding DCT.
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Analisis de la técnica segun resultados visuales

En la introduccion de la imagen digital (al inicio de esta memoria) dimos una breve
explicacion de las caracteristicas de la transformada discreta del coseno. Entre otras cosas,
se hablaba de su gran utilidad en compresion de informacion, dado que compactaba en
gran medida la informacion frecuencial.

Es de esperar entonces que ambas técnicas basadas en DCT (tanto zero-padding y block-
based) no nos ofrezcan unos grandes resultados si lo que pretendemos es obtener grandes
resoluciones espaciales en la imagen interpolada, pues esta técnica nos servira Unicamente
para preservar bien bajas frecuencias.

Porcion Original Porcion Z-P DCT Porcion B-B DCT
N
g H——>
Energia=678.6714 Energia = 670.4559 Energia=670.4812
Dif.E=0 Dif. E =8.2155 Dif. E = 8.1903

Figura 2-21: Resultado Visual Comparativo 1 DCT

El principal artefacto visible que podemos encontrar en block-based DCT es ese ‘mayado’
entre bloques adyacentes (conocido como efecto de bloques), introducido debido a su
tratamiento independiente (ver figura 2-21). Es un handicap que, aungue en ocasiones
puede parecer desapercibido a simple vista, debemos tener en cuenta. Debemos decidir,
por lo tanto, en qué momento nos es interesante disminuir la complejidad computacional
sacrificando el resultado con este artefacto.

Veamos cdmo se comporta con imagenes ya suavizadas (con muy poca energia en altas
frecuencias):

Porcion Driginal Porcion E-P DCT Porcion B-B DCT .

Enerqm— 1185.7614 Errerqua“ 1184.8998 Energia= 1184.9109
Dif. E=0 Dif. E= 0.86164 Dif. E = 0.85049

Figura 2-22: Resultado Visual Comparativo 2 DCT

En este segundo caso (figura 2-22), con una imagen relativamente suave, los resultados se
ajustan visualmente mucho mas a la imagen original y con muy parecida proporcién de
energia. Destaguemos que, para este tipo de imagen, el efecto ‘mayado’ entre bloques
adyacentes aungue aun existente, es muchisimo menos apreciable.
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3 Diseno de técnicas de interpolacion

3.1 Aproximacion y pruebas iniciales

Hasta ahora nos hemos limitado a explicar algoritmos de interpolacion ya existentes y
tipicamente empleados (en mayor o menor medida) en procesado de imagen digital.
Hemos visto su funcionamiento y analizado los resultados que ofrecen, y hemos sido
capaces de detectar sus puntos fuertes y débiles. Empleando todo ello, vamos a hablar del
disefio de nuevas técnicas propuestas que hemos desarrollado e implementado en
MATLAB (recordamos que pueden acceder a ellas en el Anexo 1).

Puede consultar resultados de calidad sobre imagenes de prueba en el (Anexo 5).

3.1.1 Interpolador por combinacién Nearest-BicUbica

Fundamentos de la técnica simple
Esta técnica se ofrece como una nueva alternativa a los interpoladores espaciales
existentes.

Anteriormente llegamos a la conclusion de la gran utilidad que tenia Nearest-Neighbor
sobre imagenes tipicamente planas, con pixeles de valores muy correlados y muy poca
variacion entre ellos y por lo tanto pocas altas frecuencias. También vimos que esta técnica
producia un efecto de ‘sierra’ indeseado en los bordes de la imagen, dando | un efecto de
suavizado que pasa mas desapercibido debido a las altas frecuencias que se ‘cuelan’.

Por otro lado, la técnica bicubica obtenia un resultado excelente para imagenes o regiones
planas, y un resultado bastante aceptable en bordes (aqui el problema es que incluso los
bordes mas marcados pasaban a suavizarse debido a que los pixeles resultantes de
interpolar siempre iban a estar muy correlados entre si). Wwn,m] wn,m]

El disefio propuesto consiste en realizar el valor medio entre i

| ——

ambos resultados ofrecidos por los dos interpoladores (figura 3-1): _ s
- De esta forma, las zonas planas seguiran conservandose | €2 §§
igual de buenas en el resultado final, ya que los resultados §§ gig
de estas regiones en ambas técnicas son muy ajustados. E
- Por otro lado, las regiones con bordes y detalles se veran | ‘Media p— Dixe;" |
mas corregidas (consiguiendo un punto intermedio entre
borde ‘serrado’ y borde suavizado). l P, [n,m]

Figura 3-1: Diagrama
Esta técnica, aunque pueda parecer una aproximacion al NN-BIC
interpolador bilineal, no lo es, y da lugar a un resultado algo méas nitido a todos estos
interpoladores espaciales (ver figura 3-2).

Porcion Original Porcion NN Porcion BIL Porcion BIC Porcion NN-BIL

Energia=678.6714 Energia=670.5851 Energia=671.3765 Energia=671.9187 Energia=670.6451
Dif.E=0 Dif. E = 8.0864 Dif. E = 7.295 Dif. E = 6.7527 Dif. E = 8.0264

Figura 3-2: Resultado Visual Comparativo NN-BIC
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3.1.2 Interpolador Nearest-Neighbor y correccion Cross-Butterworth

Fundamentos de la técnica simple

Antes intentabamos corregir el efecto de bordes serrados introducido en Nearest-Neighbor
por combinacion espacial con el resultado de otro interpolador que opera en este dominio.
También sabemos que toda aquella adicion de informacion en el dominio espacial supone
una variacion del contenido frecuencial.

Analicemos la imagen de prueba y su interpolacion Nearest-Neighbor, junto con sus DFTSs:

Figura 3-3: Imagen Original y DFT (a), Interpolacion NNy DFT (b)

La informacion que més se asemeja entre la DFT de la imagen original y la DFT de la
imagen interpolada por Nearest-Neighbor es aquella que se encuentra dentro de la zona
marcada en rojo en la figura 3-3. Esta propiedad se repetira para cualquier imagen debido a
la propiedad de simetria que presentan las DFTs de las imagenes. La informacion central y
la contenida justo alrededor de un eje de ordenadas y abscisas dentro de la DFT suele
sernos de gran utilidad.

En este caso hemos disefiado en MATLAB un filtro (al que referenciaremos a partir de
ahora Cross-Butterworth) sencillo a partir de un Butterworth de 4° orden: Basta con crear
un paso alto a partir de este y luego reorganizar los cuadrantes (ver figura 3-4).

B
W
B A
-, N

Figura 3-4: Creacion del filtro Cross-Butterworth paso a paso

A

Al aplicar este filtro, nos quedamos con las bajas frecuencias de la imagen, y una parte de
las altas frecuencias no redundantes (ver figura 3-5). Esta técnica aun necesita arreglos y el
disefio de un filtro mejor.

Porcion Original

B & &

Figura 3-5: Interpolacion Nearest-Neighbor con correccion Cross-Butterworth

Porcion NN Porcion NN-CrossBut

«\

3

F
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3.1.3 Interpolacion por composicion aleatoria

Fundamentos de la técnica simple
Esta técnica es una primera aproximacion, meramente experimental, a uno de los
interpoladores complejos que veremos mas adelante, siendo asi de poca utilidad préctica.

Hemos visto un total de siete interpoladores diferentes ya existentes (tres de ellos que
operan en el dominio espacial y otros cuatro en el frecuencial), cada uno de ellos con sus
ventajas y desventajas, funcionando asi unos mejor que otros en cierto tipo de imagenes.
Asi pues, una imagen digital tomada por una cdmara fotogréafica tipicamente suele contener
informacion de todo tipo: regiones planas como el cielo, regiones con bordes como una
montarfia, regiones con mas detalle fino como las hojas de los arboles...

Pln,m]
Llegados a este punto pensamos lo siguiente: '
¢Que resultado se nos podria ofrecer si combinamos cada uno de
los resultados ofrecidos por estos interpoladores? ;Por qué no Y ¥
generamos una imagen de salida resultante de realizar una @ @ o
composicion aleatoria de los pixeles resultados de cada técnica?® ‘_g @ ‘_g TGB
o

TG T c
En esta primera aproximacion no buscamos realizar ningun tipo E e E %
de decision sobre qué pixel es el mé&s conveniente para cada 2 W] 2o
posicion de la imagen de salida, simplemente lo estableceremos - =
de manera aleatoria para asi saber a qué nos enfrentamos. 1 'L 'L T1
La carga computacional de este algoritmo también sera uno de los Composicion Aleatoria
principales contras, ya que procesaremos la misma imagen tantas ‘1”10 [, m]
veces como interpoladores dispongamos (en este caso seis) con ==
sus respectivos tiempos y consumo de recursos (figura 3-6). Figura 3-6: Diagrama

Composicién Aleatoria
Veamos como se comportan los resultados:

Porcion Original Porcion Original Porcion Original
\ '
\J - h

Porcion Comp Aleat  Porcion Comp Aleat Porcion Comp Aleat

Figura 3-7: Resultado Visual Comparativo Composicion Aleatoria

Era previsible que el resultado no fuese 6ptimo: como era de esperar se produce un efecto
granulado sobre la imagen (muy perceptible sobre todo en los bordes, ver figura 3-7).

Aun asi, creemos que puede ser conveniente seguir desarrollando este disefio a uno mas
complejo y con decision de eleccidn de pixeles, o veremos a continuacion.

3 Dado que Zero-Padding DCT y Block-Based DCT tienen resultados anadlogos excepto en términos de
complejidad computacional, emplearemos Zero-Padding DCT.
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3.1.4 Interpolacion por decision binaria

Fundamentos de la técnica simple

Viendo que la composicion aleatoria de pixeles da lugar a unos resultados no tan
‘desastrosos’, vemos que puede ser factible tomar la siguiente via de disefio: la
combinacion de resultados de técnicas, pero esta vez condicionadas segun decisiones.

En este caso planteamos un disefio mas complejo que el anterior, pero de no tan dificil
implementacion:

- Paso 1: Interpolamos la imagen de entrada mediante dos técnicas dispares.

o Un interpolador que aprovecha toda la informacién frecuencial de la imagen
de entrada (Zero-Padding DFT) y nos da lugar unos excelentes resultados
para las regiones planas o bajas frecuencias.

o Un interpolador que funcione muy bien en las regiones donde hay contornos
o0 altas frecuencias (Interpolador Bicubico, o como alternativa, el
interpolador propuesto combinacion Nearest-Bicubica que aporta unos
bordes mas sélidos).

- Paso 2: Aplicaremos a la imagen de entrada una méascara que nos ofrezca una
extraccion de los contornos més marcados de esta (filtro de desviacion estandar)
(ver figura 3-8).

Imagen de entrada Contornos de laimagen

'\/_\

F ©) ) ;
>>¥,\ |

Figura 3-8: Imagen (a) y extraccién de contornos (b)

- Paso 3: Crearemos una imagen interpolada con valores nulos de las dimensiones
objetivo (IMxIN).

- Paso 4: Recorreremos en un bucle pixel a pixel la imagen vacia y, para cada pixel,
realizaremos un mapeo (o calculo) de la posicion de este sobre la imagen original.

- Paso 5: Nos situamos en esta posicion para la imagen de entrada enmascarada y, en
funcién de encontrarnos con un valor ‘1’ (blanco - region plana) o ‘0’ (negro -
region de contorno), sabremos cual es la técnica mas optima a aplicar, ofreciendo
como salida el correspondiente pixel de una de las dos versiones obtenidas en el
paso 1.

- Paso 6: Realizamos una correccion de ruido de la imagen mediante un filtro de
mediana (cada bloque adyacente IxI puede corresponderse a dos interpoladores
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diferentes, dando lugar a una poca correlacién entre ellos que en ocasiones puede
ser muy fuerte; este filtrado intenta corregir este hecho).

- Paso 7: Aplicamos una mascara de aumento de nitidez con la que intentamos
reforzar las altas frecuencias (inevitablemente las altas frecuencias siempre se
desvirtdan en todo proceso de interpolacion).

Ambos pasos 6 y 7 son, aunque recomendables, totalmente opcionales. Durante los
diferentes ensayos realizados en la creacion de esta técnica se han obtenido mejores
resultados, pero NO han sido tenidos en cuenta a la hora de obtener los resultados (visuales
y nUMEricos) expuestos en esta memoria.

Imagen Original Imagen Interpolada BinaryD con factor=2

Imagen Diezmada con factor=2

w

Energia = 25552.7983
Dif. E =76412.4039

Energia = 102106.2923

Energia = 101965.2022

Dif. E=0 Dif. E = 141.0901
Trozo imagen Original Trozo imagen Interpolada
N 4 L d
Energia = 499.5897 Energia = 507.6417
Di.E=0 Dif. E = 8.052

Figura 3-9: Resultado Visual 1 Interpolador por decision binaria (ZP-DFT y BIL)

A efectos visuales (figura 3-9), los resultados son mas que satisfactorios, sobre todo si
tenemos en cuenta el funcionamiento binario de la técnica. Ademas, a pesar de introducir
dos técnicas que aportan resultados notablemente diferentes, hemos conseguido
combinarlas consiguiendo cierta correlacion entre muestras y aun asi reforzando bordes.

Acabamos de disefiar una técnica adaptativa (para nada compleja) que funciona de forma
satisfactoria a pesar de establecer un condicional que Unicamente distingue zonas planas de
contornos.

Hasta ahora hemos estado tomando la informacion espacial y frecuencial de la imagen de
entrada con el Unico fin de interpolarla, pero a estas alturas debemos hacernos la siguiente
pregunta: ¢por qué no aprovechar esta informacion para también analizarla y asi
determinar caracteristicas de la imagen? con estas caracteristicas de la imagen seriamos
capaces de establecer ain mas condicionales, y con méas condicionales podriamos disefiar
un sistema hecho a medida del contenido de la informacion de entrada.
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3.2 Propuestas y disefio

El disefio de los anteriores sistemas no han sido mas que pequefias ideas puestas en

practica y desarrolladas de forma paralela a lo que seria uno de los objetivos principales de
este trabajo: el disefio y desarrollo de un método complejo de interpolacion.
Anteriormente, habldbamos de sistemas simples pues estos tenian un funcionamiento
trivial, siendo al fin y al cabo tres técnicas no-adaptativas y una cuarta adaptativa, pero de
decision binaria. Ahora, observaremos el disefio de dos sistemas nuevos algo mas
complejos (siendo el primero pseudo-adaptativo y el segundo adaptativo multi-decisivo).

Aqui aportaremos ideas de disefio, siendo en el siguiente capitulo cuando los
desarrollaremos ampliamente de forma descriptiva y con resultados visuales.

3.2.1 Interpolacion por capas espectrales

Fundamentos de la técnica compleja

Como bien explicabamos al inicio de esta memoria, si tratdbamos de relacionar el
contenido espacial y frecuencial de una imagen observdbamos que el detalle grueso
(formas y fondos), el detalle medio (bordes y contornos) y el detalle fino (particularidades
0 sutilezas) se concentraba en las bajas, medias y altas frecuencias de su DFT
respectivamente [20] (ver figuras 3-10/11).

DFT Original Bajas Frec Medias Frec Altas Frec

Figura 3-10: DFT y descomposicion en bandas

De esta forma, si calculamos la DFT a una imagen de entrada y separamos su informacién
frecuencial mediante un banco de filtros (L-M-H), obtendriamos tres capas de diferentes
bandas frecuenciales cuya suma es la imagen original, cuya representacion espacial seria:

Detalle Grueso Detalle Medio Detalle Fino

Figura 3-11: Imagen y descomposicion en bandas

Imagen Original

Si disponemos de diferentes algoritmos que nos ofrecen mejores o peores resultados segin
el contenido ¢Por qué no interpolar cada capa de informacion con una técnica diferente?

Si casi todos los interpoladores presentan el mismo problema, que es el suavizado general
y la pérdida del detalle, ¢por qué no interpolar con la mejor técnica la imagen, y a este
resultado sumarle la interpolacién de sus bandas media y alta? Asi nos aseguramos un buen
resultado general con un refuerzo realista de las medias y altas frecuencias.

Ademas, la descomposicion de la imagen en bandas nos permitira afiadir ganancias sobre
estas de una forma muy sencilla si lo vemos conveniente.
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3.2.2 Interpolacion segun analisis de espectro

Fundamentos de la técnica compleja
En esta coyuntura tenemos suficientes herramientas para construir otro algoritmo muy

potente:

El siguiente disefio tiene en cuenta el uso de todas estas herramientas, siendo asi el

Disponemos de una gran bateria de diferentes técnicas de interpolacion (que operan
tanto en el dominio espacial como frecuencial) los cuales nos ofrecen diferentes
resultados.

Ademas, podemos hacernos una idea de qué tan bien o mal funcionan segun el tipo
de informacion que tiene la imagen de entrada.

Hemos visto como se comporta el resultado de interpolar una imagen tratandola
como un conjunto de blogues (Block-Based DCT).

También hemos sido capaces de procesar una imagen pixel a pixel recorriendo una
mascara y comprobando valores, dando como salida pixeles interpolados segun la
decision de una técnica u otra (Interpolacion por decision binaria).

Por otro lado, acabamos de conocer la gran practicidad que nos ofrecen los bancos
de filtros aplicados en iméagenes para, por ejemplo, reforzar bandas. Estos también
pueden ser una herramienta muy potente para analizar frecuencias ¢Por qué no
usarlos también para saber como se distribuyen las densidades espectrales de una
imagen?

algoritmo mas sustancial presentado en este trabajo de fin de grado.

Su funcionamiento estar4 fundamentado en un procesado pixel a pixel de la imagen de
entrada con los consiguientes pasos:

1.

El objetivo es establecer una ventana de dimensiones impares con su centro en el
pixel de analisis (méas adelante veremos como decidimos cuél es este pixel de
analisis).

Es importante establecer el tamafio de esta ventana, pues debe ser un valor tal que
se abarquen los valores de pixel vecinos suficientes para analizar qué tipo de
informacién rodea al pixel de analisis.

Una vez extraida esta ventana, debemos proceder al célculo de su densidad
espectral, la cual someteremos a analisis.

Separaremos esta densidad espectral en bandas de frecuencia, con el objetivo de
conocer el porcentaje de energia existente en cada una de ellas.

En funcién de estos porcentajes tendremos una idea de cOmo es esa ventana y por
extension, qué tipo de informacion rodea a este pixel.

Una vez sabemos si el pixel de analisis pertenece a un fondo, un contorno o una
region donde hay muchas variaciones, podremos determinar qué tipo de técnica es
la més conveniente.

No interpolaremos la ventana completa, pues deseamos obtener resultados
correlados a nivel de muestra y no de bloque, ademas interpolar ventana a ventana
supondria una gran carga computacional.

Para ello, tendremos varias versiones de la imagen previamente interpoladas con
cada técnica tipica (Nearest-Neighbor, bilineal, bictbica, Zero-Padding DFT...), y
utilizaremos como salidas a cada pixel los valores de pixel de estas versiones.
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4 Desarrollo

4.1 Explicacion, deteccion y correccidén de errores en técnicas

complejas

En este capitulo explicaremos a fondo las dos anteriores técnicas introducidas en
disefio: cdmo han sido planteadas desde el inicio de su desarrollo, la evolucion de las
mismas segun la deteccion y correccion de errores que fueron surgiendo en su
implementacidn, el andlisis visual de los resultados y por Gltimo su diagrama de bloques.
Puede acceder a su implementacion en MATLAB consultando el Anexo 1. También puede
consultar resultados de calidad sobre iméagenes de prueba en el Anexo 6.

4.1.1 A fondo: Interpolacion por capas espectrales

Un primer intento (Version 1)

Desde el inicio de este escrito dejamos constancia de la gran importancia que tiene el
dominio frecuencial en el procesado de imagenes. Es una forma alternativa de entender la
informacion que esta tiene y ya hemos visto que nos puede facilitar mucho los calculos y la
operativa.

Los cimientos de esta técnica seran por tanto la descomposicion de la imagen en bandas de
frecuencia para su procesado independiente.

Para ello, sera necesaria la creacion de un banco de tres filtros que se repartan
respectivamente las frecuencias bajas, medias y altas de una imagen. Este sera nuestro
primer reto:

Nuestro banco de filtros estara formado por tres filtros circulares Butterworth (paso bajo,

paso banda y paso alto), caracterizados por tener una dureza de corte B =075 (cuanto
mas se acerque a 1 mas ideal es el corte) y distancia entre frecuencias de corte dFe =50

Siendo la DFT de una imagen ¥ [, v] (de dimensiones UxV) estableceremos los filtros:

het
LLLLA Rdist[u.r]—dFc )

Hypluvl=1/(1+e ¢ 4.11-1)
_beta, pdist [uv]-dFes2
Hyplu, vl =1/(1+e % ) (4.1.1-2)
—ms}?disr[u v]—dFe
Hpplu,v] = Hgplu,v] — 1/(1+e 2 ‘ ) (4.1.1-3)

Donde previamente hemos definido Rdist[w,v]* como la transformacion de distancias
euclideas sobre una funcion delta tal que:

1wl =159

5w, v] =
=1 " esto (4.11-4)

4 Este tipo de transformacion de distancias se realizara en MATBLAB de una forma muy
sencilla mediante la funcion bwdist () .
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Una vez creado el banco de filtros, podremos extraer las diferentes capas L-M-H de
cualquier imagen que deseemos (ver figuras 3-10 y 3-11). Para aplicarlos basta con una
simple multiplicacion entre estos y la DFT de la imagen de entrada.

Los resultados son devueltos al dominio espacial mediante DFT ™ pudiendo asi aplicar

cualquier técnica de interpolacion de la bateria disponible sobre cada capa de forma
independiente.

Ahora, vamos a ver qué ocurre si interpolamos cada capa de forma independiente:

- Para la capa de detalle grueso nos encontraremos con informacion muy correlada y
suavizada. En esta capa cualquier técnica puede ser Util y nos va a ampliar muy
bien esta informacidn, por lo que escogeremos el algoritmo con menor complejidad
y mayor rapidez: la técnica de Nearest-Neighbor.

- En la capa de detalle medio nos vamos a encontrar con los bordes y contornos. Los
pixeles que denoten estos contornos se presentaran muy descorrelados con respecto
del resto de la informacion de la capa. Aqui queremos una técnica que nos
aproveche al méximo la informacion de esta capa, ya que queremos unos bordes lo
mas nitidos posibles, por ello emplearemos Zero-Padding DFT.

- Por ultimo, para el detalle fino (la informacion mas débil) deberiamos llevar a cabo
la aplicacién de una ganancia y emplear una interpolacion lo mas ajustada y
correlada a esos detalles para reforzarlos, por ello emplearemos la técnica Bicubica.

Sin embargo, si analizamos los resultados, nos daremos cuenta de un nuevo problema:

Al tratar las imégenes en bandas frecuenciales e interpolarlas por separado en el dominio
espacial, se nos producira un efecto de superposicion de informacion el cual nos provocara
un emborronamiento de la informacion (ver figura 4-1).

Trozo imagen Original Trozo imagen Interpolada  Trozo imagen Original Trozo imagen Interpolada

N @

Energia= 678.6714 Energia= 702.8026 Energia = 499.5897 Energia=541.1328
Dif.E=0 Oif. E= 241312 DIf.E=0 Oif. E = 41.543

Figura 4-1: Resultado Visual 1 Interpolador por capas espectrales (Version 1)

Aprovechando sus puntos fuertes, propuesta final (Version 2)

Acabamos de ver como la interpolacion de bandas frecuenciales en una imagen de forma
independiente puede no ser lo mas apropiado, pero todavia podemos utilizar la extraccion
de bandas con otro fin: la correccion o el aporte de ganancia sobre bandas méas afectadas.

La técnica Zero-Padding DFT es la que mas aprovecha toda la informacion espectral de la
imagen de entrada, pero recordemos que el resultado era suavizado debido al poco peso de
las medias y altas frecuencias.

Entonces esta vez, aplicaremos Zero-Padding DFT enteramente sobre la imagen de
entrada.

Por otro lado (y de forma paralela), extraeremos las bandas medias y altas de la imagen de
entrada (que son las méas afectadas en el proceso de interpolacién). Nuevamente estas
bandas las interpolaremos como en la primera version (ZP-DFT y Bicubica).
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En el proceso de recomposicion, sumaremos todos los resultados, pero aplicando una
atenuacion sobre la banda media interpolada (no queremos exceder esta componente
frecuencial y producir efecto halo); la banda alta tiene una carga tan baja de energia que no
es necesario atenuarla.

Trozo imagen Original Trozo imagen Interpolada  Trozo imagen Original Trozeo imagen Interpolada

R @

Energia=678.6714 Energia = 690.9591 Energia = 499.5897 Energia=516.5797
Dif.E=0 Dif. E = 12.2876 Dif.E=0 Dif. E=16.99

Figura 4-2: Resultado Visual 2 Interpolador por capas espectrales (Version 2)

Trabajar de esta forma nos garantiza un resultado visiblemente mejor que el ofrecido por la
otra version (ver figura 4-2).

Diagrama de bloques final
La estructura de esta técnica se puede ver simplificada segun el siguiente diagrama
mostrado en siguiente figura 4-3:

Y

Zero-Padding DFT

plnm] - ¥, [n, m]
DFT || Hgplu,v] 4>®—> DFT-1 Zero-Padding DFT

DFT-1

¥

v

Interp. Bicubica

Y

Huplu,v]

h 4

Figura 4-3:Diagrama Bloques Interpolador por capas espectrales (Versién 2)

En este caso los filtros paso banda y paso alto son los mismos que disefiamos
anteriormente para nuestro banco de filtros (férmulas 4.1.1 - 1,2,3,4).

La atenuacién aplicada sobre la sefial filtrada en su banda de paso ha sido definida como
un factor de 0’5, pero este valor puede variar siempre y cuando se encuentre entre los
valores [0,1]. Cuanto mayor sea, mas visible sera el efecto halo, luego tendremos que tener
este hecho en cuenta.
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4.1.2 A fondo: Interpolacion segun andalisis de espectro

Un paso a paso de la evolucion del sistema (Versiones 1y 2)

El principio de funcionamiento de esta nueva técnica es simple: establecer una ventana de
analisis que recorra pixel a pixel la imagen y nos ofrezca una interpolacion diferente para
cada uno de ellos segun el contenido espectral enventanado.

1) Lo primero de todo es disefiar nuestra ventana de analisis, escogimos una ventana de
dimensiones impares (de esta forma podremos utilizar como centro de esta el pixel de
analisis).

En este caso la dimensidn de la ventana cuadrada puede ser variable, pero debemos tener
en cuenta que su tamafio condicionara el funcionamiento del interpolador:

Debemos escoger una ventana que nos permita conocer con precision el contenido espacial
de cada zona de la imagen y para ello conviene que sea pequefia (mas resolucion espacial),
pero una ventana pequefia implica menos frecuencias discretas para representar y realizar
calculos. Escogimos una dimension 19x19 pues nos permite una sintonia espacio-
frecuencia, asi como establecer un buen nimero de bandas de anélisis.

Original

I1) Ahora bien, una vez disefiada la ventana, la centramos sobre cada
pixel [n, m] de nuestra imagen de entrada. Esto nos da lugar a un nuevo
problema: para los pixeles situados en los bordes de nuestra imagen, la
ventana recogera una parte de valores nulos (ver figura 4-4).

En una primera version consideraremos la creacién de un margen negro
para esos valores de pixel en los que la ventana ‘sobresalga’ de la
imagen. Esto tiene un contra que puede afectar en gran medida al
correcto funcionamiento de la técnica: el uso de ventanas tiene como
objetivo analizar el contenido frecuencial de esta, esto quiere decir que
al introducir muestras con valores nulos estamos afiadiendo
componentes frecuenciales, para nada realistas, con el contenido
frecuencial real [21].

Marco Espejo

Por ello, en segunda versién, nos decantamos por una imagen con un
marco de informacion en ‘espejo’, donde cada borde del marco es el
reflejo de ella misma, de esta forma nos aseguramos mantener mucho
mas estables las componentes frecuenciales reales cuando la ventana
se sitlie en los margenes de la imagen. Ahora si, centramos la ventana  Figura 4-4: Bordes
sobre cada pixel [n, m] de la imagen de entrada con marco espejo.

111) Debido a que queremos realizar un analisis del contenido frecuencial de una ventana,
sera necesario crear un banco de hasta 6 filtros que se repartan el conjunto de las
frecuencias a analizar.

Como disponemos de una ventana de pequefias dimensiones (19x19), no nos podemos
permitir el disefio de filtros circulares de corte no ideal, por lo que estableceremos filtros
cuadrados ideales con el aspecto mostrado en la figura 4-5:

HP 1

LP1 BP 1 BP 2 BP 3 BP 4 BP 5

Figura 4-5: Banco de filtros analisis
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Hemos escogido este disefio debido a la distribucidn de las energias, pues siempre son mas
marcadas en la zona media y baja del espectro.

IV) Una vez tenemos los filtros, procederemos a analizar el espectro: para ello
calcularemos la densidad espectral de la ventana completa (a partir de ahora nos
referiremos a ella como WSD, la cual expresa cdmo se encuentra distribuida la energia de
la ventana en términos de frecuencia) [22].

siendo [ ¥] |a DFT de la ventana de anélisis para un pixel, su densidad espectral en
dB puede ser calculada como:

WSD[u,v] = log,,( I, [, v]1*) (4.1.2-1)

V) Con la WSD calculada, la filtramos con el banco definido segin la figura 4-5,
obteniendo asi la densidad espectral de la ventana en cada una de las bandas.

En la primera version calcularemos de forma muy simple el valor medio de esta densidad
espectral en cada banda y comprobaremos cuél es la més alta, conociendo asi si es
predominante el detalle grueso, medio o fino, y decidiendo la técnica que mas se ajuste a
este contenido.
Al actuar de esta forma, estamos errando respecto al andlisis de la WSD de cada banda,
pues no tenemos en cuenta:

- Lanormalizacion de valores en amplitud.

- Ladistribucién del peso de las bandas segun el ancho de cada una.

- Laalta concentracion de energias en las bajas frecuencias en imagenes no sintéticas

(el detalle grueso siempre esta presente en mayor medida que el resto).

Por ello, para la segunda version NO calcularemos el valor medio de cada banda de forma
directa, sino que calcularemos el porcentaje de WSD en cada banda estando este
normalizado y con una distribucion de pesos segun el ancho del filtro en cada banda. En
funcién del valor de cada porcentaje (ver Anexo 7), y teniendo en cuenta que en toda
imagen no sintética las frecuencias bajas agrupan porcentajes altos de energia,
estableceremos qué técnica emplear:
- Cuando el porcentaje en bajas es muy alto (mucho detalle grueso) empleamos
Nearest-Neighbor y Zero-Padding DCT.
- Si el porcentaje en bajas no es tan alto y el de altas si (mucho detalle fino),
empleamos Zero-Padding DFT.
- Si estamos en otra situacién (predomina detalle medio) aplicamos bicubica o
bilineal.

V1) En un primer disefio optabamos por aplicar la interpolacién a la ventana de analisis
completa quedandonos con los IxI pixeles centrales de esta salida como resultado para ese
pixel de analisis.
Respecto a esta interpolacion de la ventana de analisis, nos vamos a encontrar con varios
problemas:
- Aplicariamos un total de MxN interpolaciones sobre ventanas de 19x19 pixeles, lo
gue supone una altisima carga computacional.
- Una ventana tan pequefia se traduce en una resolucion frecuencial muy escasa, por
lo que una interpolacién de tipo frecuencial no va a ofrecer un buen resultado en
ninguno de los casos.
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Asi pues, la solucion empleada en el segundo disefio, es disponer de hasta 6 versiones
diferentes de la imagen de entrada interpolada (una para cada técnica), y escoger como
salida al pixel de andlisis el correspondiente conjunto de Ixl pixeles de una de estas
versiones.

VII) Una vez hemos analizado todos los pixeles de la imagen y generado la imagen
interpolada es necesario realizar una serie de correcciones sobre el resultado:

Dado que la imagen de salida se obtiene a partir de la concatenacion de bloques IxI de
distinta naturaleza (fruto de diferentes interpoladores), se produce una descorrelacion a
nivel de bloque. Para eliminar este efecto, asi como cualquier ruido adherido, aplicaremos
un filtrado de mediana, el cual mantendra una mayor correlacion a nivel de pixel y de
bloque.

Por otro lado, la anterior operacion reducira en cierta medida las altas frecuencias reales
que teniamos, por ello es necesario reforzarlas. Para ello, extraeremos una copia de las
altas frecuencias de la imagen de entrada mediante un filtro paso alto (definido segln la
férmula 4.1.1 - 2), las interpolaremos mediante el interpolador bictbico y las sumaremos a
la DFT de la imagen resultado. Por Gltimo, aumentaremos la nitidez del resultado total
mediante una méscara de enfoque.

Trozo imagen Original Trozo imagen Interpolada  Trozo imagen Original Trozo imagen Interpolada

N 8

Energia= 678.6714 Energia=673.5811 Energia = 499.5897 Energia=518.5958
Dif.E=0 Dif. E = 5.0904 Dif.E=0 Dif. E = 19.0061

Figura 4-6: Resultado Visual Interpolador segun analisis de espectro (Versién 2)

Aparentemente esta técnica funciona muy bien (figura 4-6), aunque es necesario depurarla
y perfeccionarla ya que en algunas zonas concretas de la imagen se pueden producir
artefactos que no consiguen eliminarse completamente, mas adelante veremos qué solucion
final ofrecemos.

Diagramas de bloques (Versiones 1y 2)
Debido a la alta complejidad de su transcripcién en términos matematicos, aportamos
diagramas mas sindpticos que resumen el funcionamiento de los sistemas anteriores.

Diagrama explicativo para la versién 1:

Andlisis pixel a pixel de la imagen con
marco negro
inm) DFT |—s] Calculo wsD )
| | Seleccion de | L » Filiro Mediana |
‘T’ .1, Interpolador 47
| Marco Megro |——>| Enventanado | | WSD en Bandas |—) segun WSD (%) | Ret oF |
; efuerzo
PN y
o B FPara cada iferacion: T | Aumento Mitidez |
- I} Interpolacion de ventana con la mejor tecnica.
*+~... M) Seleccion Ix| pixeles centrales. _.-=" 'I'
T T wq[n,m]

Figura 4-7: Diagrama Interpolador segin analisis de espectro (Version 1)
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Diagrama explicativo para la versién 2:

Andlisis pixel a pixel de la imagen FPara cada iteracion. .
COn Marco espejo / Tomamos como salida al pixel ™,
- —w====F=  de andlisis el conjunto kxl
NN === *,_comespondiente de la mejor !
version.
BIL y .-
Yn,m] Seleccion de R EETA -

BIC

Interpolador

h
Wersionador

Y Y YVYY

::i f’g segun WSD (%) » Filtro Mediana |
F
Marco Espejo |——>| Enventanado | |'u"a’SD[%j Bandas| | F'.efu;r;G HF |
¥ | v_ P, [n,m]
| DFT |_)| Calculo WSD | | Aumento Nitidez I—r

Figura 4-8: Diagrama Interpolador segun analisis de espectro (Versién 2)

Esta segunda version, aunque a primera vista mucho mas compleja, nos reduce hasta 16
veces el tiempo de procesado para la misma imagen, obteniendo incluso mejores
resultados.

Propuesta final (Version 3)

Llegados a este punto nos damos cuenta de algo fundamental y basico en un interpolador:
su posibilidad de uso en diferentes operaciones (como por ejemplo traslacion, rotacion,
proyeccion...). Esto se debe a que todo proceso de interpolacion actia de la siguiente
manera sobre una imagen (ver figura 4-9):

La operacion sobre la imagen, que no
es mas que una transformacion
cualquiera (en nuestro caso una
ampliacion), sita los pixeles de la
imagen original a unas posiciones que
pueden ser no enteras (en verde).

El objetivo de la interpolacion es
determinar el valor de los pixeles en
posiciones enteras (en rojo). Para ello,
debemos recorrer nuestra imagen
transformada pixel a pixel. Para cada
pixel, debemos conocer qué posicion le
corresponde en la imagen original (esto
lo conseguimos deshaciendo la

transformacion), y una vez sabemos Figura 4-9: Funcionamiento general
esta posicion interpolar el valor. interpoladores

Nuestra funcion propuesta ofrece una interpolacion sujeta exclusivamente a la ampliacion
de la imagen (pues directamente recorremos la imagen de entrada y no las posiciones
correspondientes en esta segun la imagen trasformada, y ademas ofrecemos como salidas
bloques Ixl que en ningun caso nos servirdn para una interpolacién segun un factor no
entero).
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Por ello, es necesario establecer el siguiente disefio final:
I) Escogemos nuestra ventana de andlisis, de 19x19, igual que en las anteriores versiones.

I1) Creamos la imagen con marco espejo a partir de la de entrada, de la misma forma que
en la anterior version. Antes de centrar la ventana sobre esta imagen y empezar a
recorrerla debemos afiadir unos nuevos pasos.

I11) Creamos una imagen de salida de reticulos de celda unidad (imagen ajedrez, esto es
hacer un mapeo de la informacién original sobre las posiciones enteras de la imagen salida
segun la transformacion), la cual recorreremos pixel a pixel (en iteraciones [i, j]). Cuando
nos encontremos con un pixel sin valor asignado, deshacemos la transformacion (en
nuestro caso la ampliacion por ese factor de interpolacion), obteniendo la posicion que le
corresponde en la imagen original.

V) Ahora si, centramos la ventana de analisis en esta posicion de la imagen con marco
espejo. Calculamos el WSD de la imagen.

V) Lo separamos en bandas con el banco de filtros y hallamos el % WSD en cada banda de
la misma forma que en la anterior version; una vez sabemos esto, elegimos la interpolacién
mas Gptima segun ese valor.

V1) Por ultimo, para esa iteracion [i, j] escogemos como salida el pixel [i, j] de una de las
versiones previamente interpoladas.

Este método, a diferencia de las versiones 1y 2, y al seguir el esquema de la figura 4-9,
nos ofrece un interpolador funcional con cualquier tipo de operacion y permite la
interpolacion con factores no enteros. Otra ventaja es que no ofrece efecto bloque ya que
las salidas son pixel a pixel, por lo que no es necesario llevar a cabo correcciones sobre el
resultado, siendo ese superior (ver figura 4-10).

Trozo imagen Original Trozo imagen Interpolada  Troze imagen Original Trozo imagen Interpolada

N e

Energia= 678.6714 Energia= 6733871 Energia = 499.5897 Energia= 498 7432
Dif.E=0 Cif. E = 52843 Df.E=0 Gif. E = 0.79645

Figura 4-10: Resultado Visual Interpolador segun analisis de espectro (Version 3)

Diagrama de bloques final (Version 3)
El diagrama de implementacion final tiene el siguiente aspecto (figura 4-11):

Recorremos pixel a pixel la imagen ajedrez para%r;%%
i J] am b Pix 1.
NN fi, j] .- | I””C'"Qen jedr_elnuolr, ilde
. S 4 Yalor Z, le g d
5 [BIL ” N .relde o Osj.cl.éafno; comg |
Y[n,m] s [mIc "] Seleccién de .. Mejor yereia b 1] de (g,
» 2 ZEDFT » Interpolader esign. T
£ 1= »{segin WSD (%)|_| =
= |EF D] > ™ Filtro Mediana
—b{ Marco Espsjo |74>| Enventanado }7 | WSD (%) Bandas | | Refuerzo HF *‘
. — L t ¥ P, [n,m]
Imagen »| Caleulo posicion DFT > Calculo WSD Aumento Nitide? —»
Ajedrez original

* Opcionales (no empleados).

Figura 4-11: Diagrama Interpolador segun andlisis de espectro (Version 3)
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5 Integracion, pruebas y resultados

5.1 Banco de pruebas, dataset de imagenes y medidas de
calidad.

Disefio e implementacion fichero de pruebas

En la creacion de todos estos operadores sobre imagenes digitales hemos utilizado
MATLAB como herramienta de programacion.

El banco de pruebas que hemos implementado para obtener todos los resultados
presentados en este apartado tiene una triple funcionalidad a seleccion del usuario:

- Lalectura de las imagenes de un dataset y la generacidn de sus versiones diezmadas
(parametro de diezmado fijado en 2, puede ser modificado en el cddigo) con
filtrado aliasing previo 0 no.

- La generacién de la versién interpolada de estas imagenes diezmadas a eleccion del
usuario.

- La generacion de las medidas de calidad (segun medidas de referencia completa o
sin referencia) sobre cada técnica a eleccion del usuario.

En su ejecucion se desplegara un pequefio menu donde podremos navegar de forma muy
sencilla entre las diferentes funcionalidades. Tras la seleccion de la funcionalidad, todo
resultado (versiones diezmadas, interpoladas o medidas de calidad) serd almacenado en
diferentes ficheros de forma automatica dentro de la carpeta contenedora del cddigo. Todo
cédigo MATLARB se encuentra incluido en el Anexo 1y puede descargarse para su uso.

Generacion de un dataset de imagenes de prueba

La seleccion de una gran bateria de imagenes es algo esencial para obtener resultados
representativos. Debido a la gran extension de codigo que disponemos (hasta un total de 7
técnicas existentes y 6 técnicas propuestas), hemos decidido realizar un analisis sobre
imagenes en escala de grises por simplicidad de procesado (ya que la aplicacién de estas
técnicas sobre imagenes a color es tipicamente por capas, multiplicando hasta en tres veces
el nimero de operaciones totales a realizar).

Hemos escogido una seleccion de la base de iméagenes empleada en el libro ‘Digital Image
Processing, 3rd Edition’ de Rafael C. Gonzalez y Richard E. Woods [23] la cual es de libre
uso en propositos de investigacion y educativos. Esta presenta hasta 320 imégenes con
contenido de gran diversidad (fotografias, sintéticas, con/sin ruido adherido...).

Medidas de calidad de imagen

Para conocer qué tan buenos o malos son los resultados obtenidos a la salida de nuestros
sistemas de interpolacion es necesario realizar el calculo de parametros de calidad sobre
imagen (hasta ahora solamente hemos empleado diferencia de energias, algo util pero no
suficiente), utilizaremos los siguientes (méas informacion sobre cada uno en el Anexo 8):

- Medidas de calidad de referencia completa: para calcularlos estos comparan dos
imagenes (la original y su version diezmada-interpolada). Emplearemos las
medidas de MSE, SSIM y pSNR [24].

- Medidas de calidad sin referencia: estas determinan la calidad de la imagen segun
su propio contenido (version diezmada-interpolada). Emplearemos las medidas

BRISQUE, NIQE, PIQE [25] [26].
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5.2 Analisis de los resultados de calidad obtenidos

Llevar a cabo un control exhaustivo sobre los resultados obtenidos a partir de distintos
medidores de calidad es algo crucial para saber si el funcionamiento de una técnica u otra
es correcto o tiene deficiencias. Aqui se presentan resultados sobre el dataset anteriormente
mencionado®, aunque se aconseja, para trabajos futuros, el uso de otros datasets mas
amplios con el fin de contrastar nuevos resultados. Puede consultar méas resultados en el

Anexo 9.

5.2.1 Analisis de resultados: medidas de referencia completa

Técnicas existentes

El valor medio de MSE obtenido para
la base de datos de imagenes con cada
técnica es el mostrado en la tabla 5-1.
Para las técnicas existentes, la que
ofrece mejores resultados (un menor
error) es la técnica Zero-Padding DFT
con un valor de 225,989. Muy seguida
a esta se encuentra el interpolador por
reticulo de celda unidad, algo que
cobra sentido debido a la gran
similitud en su funcionamiento.

En el caso del valor medio del SSIM
obtenido y mostrado en la tabla 5-2,
tenemos mejores resultados (un mayor
indice) para la técnica de interpolacién
por reticulo de celda unidad, con un
valor de 0,87447, y en esta ocasion le
sigue Zero-Padding DFT.

También podemos ver como, en
general, los resultados de las técnicas
frecuenciales se ajustan mucho (a tan
solo unas pocas centésimas las unas de
las otras).

Los valores mas tipicos para una
buena relacion sefial-ruido pico suelen
pertenecer al rango de los 30 y 50 dB.
En este dltimo caso, las técnicas con
mejores resultados son los de Zero-
Padding DFT e interpolacion por
reticulos de celda unidad (tabla 5-3),
algo que era de esperar ya que estos
valores dependen directamente del
valor MSE.

V.M MSE

600,000 528,542
496,003

500,000

400,000 360,079
302,105 306,617
300,000 236,276 775,989
200,000
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“_

4 Al Al
""“ﬂe B“’w@ UCE\\Re 190? 12 \ct.\\-o('

Tabla 5-1: V. M. Error Cuadratico Medio (E)
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Tabla 5-28: V. M. Indice de Similitud Estructural

V.M pSNR
35,000 32,018 32,398
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29,217
26,156 25,746
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Tabla 5-3: V. M. Relacion Sefial-Ruido Pico (E)

5> Empleada en ‘Digital Image Porcessing, 3rd Edition’, Rafael C. Gonzalez y Richard E. Woods.
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Técnicas propuestas

Si ahora analizamos los resultados
para las técnicas propuestas, nos
damos cuenta de aquella que arroja el
mejor valor medio de MSE (tabla 5-4)
es el interpolador segun analisis
espectral y el interpolador por capas
espectrales (ambos en sus versiones
finales). Ademaés, estos resultados se
ajustan mucho a los ofrecidos por las
mejores técnicas existentes, algo que
es una muy buena sefial de cara a la
calidad obtenida.

Nos encontramos con una situacion
muy similar para el SSIM (tabla 5-5),
ya que el interpolador segun anélisis
espectral ofrece un muy buen resultado
respecto a las demas técnicas, seguida
del interpolador por capas espectrales
(obviamos el resultado aportado por la
técnica de composicién aleatoria pues
este resultado es meramente fortuito y
diferente en cada ejecucion). Todas
presentan valores por encima de 0,81,
algo muy positivo si lo comparamos
con los bilineales y bicubicos.

Para la ultima medicion, la relacion
sefial-ruido pico (tabla 5-6), arroja sus
mejores resultados sobre la técnica de
interpolacion segin anélisis espectral
en primer lugar y en segundo, sobre el
interpolador por capas espectrales.

De entre las técnicas propuestas, las
principales (y a su vez las mas
complejas) son sin lugar a duda las
gue mejores resultados ofrecen. Esto
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Tabla 5-4: V. M. Error Cuadratico Medio (P)
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Tabla 5-5: V. M. Indice de Similitud Estructural (P)
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Tabla 5-6: V. M. Relacion Sefial-Ruido Pico (P)

se debe a que su disefio ha sido mucho maés elaborado, estudiado y desarrollado de forma
metddica mientras que las otras técnicas han surgido de ideas simples que se dieron

durante el transcurso de este trabajo.

Sin embargo, para todas estas técnicas propuestas (principales o no), nos encontramos
resultados bastante positivos con respecto a las técnicas existentes en las que se basan.
También podemos afirmar que incluso las técnicas principales de este trabajo (tanto
interpolador por capas espectrales como interpolador segln analisis de espectro®) dan lugar
a resultados muy a la altura de las mejores técnicas ya existentes.

® Recordamos que las ideas de disefio de estas técnicas se exponen los capitulos 3.2.1y 3.2.2 y su

desarrollo en los capitulos 4.1y 4.2.
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5.2.2 Analisis de resultados: medidas sin referencia

Las medidas de calidad de imagen sin referencia establecen un valor o score en funcion de
la informacion que contiene la imagen. Por ello en estas medidas, es de gran importancia el
tipo de iméagenes sobre las que se emplea el evaluador de calidad (siendo muy relevantes
las imagenes con resolucion, buena nitidez, correcta iluminacion, contraste...).

Para todos estos medidores, un valor pequefio indica mayor calidad para la imagen.

Técnicas existentes

Al aplicar sobre nuestra base de 320 imégenes cada operador existente para después
emplear las medidas de calidad sin referencia y calcular sus valores medios obtenemos los
50,000 ”? “5? @ G’ '5‘»

siguientes resultados (tabla 5-7):
P
40,000
30,000
o LSS
0,000 — - - -

V.M BRISQUE V.M NIQE V.M PIQE

Valores Medios - Medidas de calidad sin referencia

&
) %

70,000

60,000

N-N Bilineal m Bicibica ™ UCellRet WZ-PDFT ®WZ-PDCT mBlock DCT

Tabla 5-7: V. M. Medidas de calidad sin referencia (E)

Para la medida BRISQUE y NIQUE, los valores medios apenas muestran unas pocas
unidades o decenas de diferencia, siendo los mejores resultados los ofrecidos por Nearest-
Neighbor y Block-Based DCT respectivamente. Para la medida PIQE nuevamente nos
encontramos con Nearest-Neighbor como la técnica que ofrece los resultados mejores.

Técnicas propuestas
Ahora, si calculamos estos mismos resultados para los sistemas propuestos obtenemos lo
siguiente (tabla 5-8):

Valores Medios - Medidas de calidad sin referencia

o
60,000 6/

ot 5 ELY L

50,000 08 39 6 o net w0 01 28
40,000
30,000

20,000 ’L 1

10,000 . 18 opd! 1810 43 s

. T |

V.M BRISQUE V.M NIQE V.M PIQE
Media NN-BIC NN -CrossBUTT B Comp.Aleatoria M Decision Binaria ~ M Capas Espectr. V2 M Andlisis Espectr. V3

Tabla 5-8: V. M. Medidas de calidad sin referencia (P)

Si comparamos la tabla de resultados 5-8 con la 5-7 anteriormente comentada, podemos
observar como hemos conseguido proponer unas técnicas que ofrecen, en practicamente
todos los casos, unos resultados mucho mejores que los ofrecidos por las técnicas
existentes en las que se basan. Excluyendo los resultados ofrecidos por el interpolador de
composicion aleatoria, obtenemos como mejores valores para BRISQUE, NIQE y PIQE,
los ofrecidos por los interpoladores de decision binaria, de media (o combinacion) Nearest-
Neighbor y Bicubica y de Nearest-Neighbor con correccion Cross-Butterworth.
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6 Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones

Vivimos en una realidad actualmente sujeta al intercambio de informacién a lo largo de
todo el mundo. La era digital se abre paso entre millones de usuarios que comparten
mensajes, audios, imagenes y videos... en definitiva, sefiales de todo tipo, y todo gracias a
esa capacidad de ‘estar conectados’ en todo momento.

La facilidad de manejo de informacion entre personas abre un nuevo frente: su procesado.

Ya lo deciamos al introducir este trabajo: a dia de hoy ¢quién no ha aplicado un zoom o un
giro a una imagen desde su terminal maévil? Estos gestos tan sencillos son posibles gracias
al procesamiento de esa imagen que indirectamente queremos ‘manipular’, y mas
concretamente, son las técnicas de interpolacion las que nos permiten disfrutar del
resultado, pues son las que estiman los valores que tendrén los pixeles de nuestra imagen
ampliada o rotada.

Lo cierto es que la interpolacion de datos (y no Unicamente de iméagenes digitales),
presenta una utilidad sin mesura. La clave estd en lo que implicitamente pretende: la
estimacion de nuevos datos.

Durante todo este recorrido hemos discutido sobre diferentes técnicas y algoritmos de
interpolacion de imagenes digitales. El estudio directo de las ya existentes nos ha permitido
conocer su funcionamiento, y entender como se comporta una imagen a la salida de un
interpolador, tanto en espacio como en frecuencia.

La implementacion en MATLAB de todos ellos (a pesar de existir varios modelos ya
programados y de facil acceso en la red) ha sido un pilar fundamental en la etapa de
aprendizaje y vital para entender los puntos fuertes y débiles de cada técnica.

En definitiva, con este trabajo hemos comprendido su funcionamiento tanto tedrico como
préactico y hemos analizado cémo se comportaban con diferentes conjuntos de imagenes de
prueba. Todo ello nos ha permitido desarrollar (0 mejorar) algunas técnicas simples y
elaborar unas nuevas técnicas mas complejas con buenas bases analiticas justificadas y
unos resultados en calidad favorables.

Sin embargo, debemos considerar que todavia estamos muy lejos de obtener resultados
perfectos. La estimacion de nueva informacion sobre un conjunto de datos que se presentan
de forma incierta (como es el caso de una imagen), no nos asegura que esta sea
objetivamente correcta con la informacion real en ninguno de los casos.

La interpolacion de sefiales multidimensionales es un tema muy interesante que,
investigado en profundidad, podria adquirir grandisimas extensiones; mas adelante
comentaremos algunas barreras que presenta a nivel de resultados (en imagenes a color), su
interpretacion (¢diezmar-interpolar es realmente un buen procedimiento?), o herramientas
con mucho potencial de cara a obtener muy buenos resultados (machine learning).

Por ultimo, hemos comprendido las cargas computacionales de cada sistema. Hemos
descubierto como estas cargas no suponen una barrera dadas las capacidades tecnoldgicas
de los dispositivos actuales y, por lo tanto, podriamos actualizar las tipicamente
implementadas.
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6.2 Trabajo futuro

La realizacion de este trabajo de fin de grado ha tenido en cuenta el uso de iméagenes en
escala de grises por la simplicidad de procesado que tiene este formato de color.

La aplicacion de interpoladores sobre imagenes digitales a color no es por el contrario
mucho més compleja, pues tipicamente esta extendido el llevar a cabo la misma técnica de
procesado, pero esta vez repitiendo el algoritmo en cada capa de color.

Por lo tanto, disponiendo de una imagen en formato por ejemplo RGB, para interpolarla
bastaria con aplicar la técnica de forma independientemente la capa R, la G y la B.

Sin embargo, dada la no linealidad entre las capas de un mismo espacio de color, es
frecuente la aparicidn de ciertos artefactos o saltos de color en la imagen resultante.

La solucion a este complejo problema suele ser el procesado de pixeles de forma vectorial,
lo que supondria el disefio de nuevas técnicas adaptadas a atajar este problema, algo que
podria ser un interesante trabajo de cara al futuro.

Por otra parte, para la extraccion de las diferentes medidas de calidad hemos empleado una
base de datos de imagenes que previamente diezmabamos para luego devolverla a sus
dimensiones iniciales y asi comparar este resultado con su original.

Este efecto de diezmar la imagen nos va a producir en la mayor parte de los casos una gran
eliminacion de altas frecuencias, por lo que la interpolacion no estara trabajando sobre un
conjunto de datos integramente ‘realista’.

La solucion a esto es muy interesante, por ello se propone como trabajo futuro lo siguiente:
el uso de una base de datos de imagenes con y sin zoom analdgico.

Las medidas de calidad serian obtenidas a partir de la comparacién directa entre la imagen
con zoom analdgico y la imagen sin zoom interpolada.

Dado que todas las lentes afiaden una ligera distorsion sobre la imagen al interpolarla,
podriamos simular este zoom analégico acercando de forma manual la cémara
manteniendo el mismo centro focal (mediante un sistema de guia).

Por Gltimo, una herramienta muy potente en el tratamiento de datos con gran precision son
las redes neuronales artificiales, siendo éstas muy interesantes para su uso en la
interpolacion de informacion de todo tipo.
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BBDD
BRISQUE
DCT

DFT

Fc

L-M-H
MSE
NIQE
pSNR
PIQE
RRSS
SSIM
TFG
UCELLRET
WSD
ZP-DCT
ZP-DFT

Base de datos

Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator
Discrete Cosine Transform

Discrete Fourier Transform

Frecuencia de corte

Low-Mid-High

Mean-squared error

Naturalness Image Quality Evaluator
Peak Signal-to-Noise Ratio

Perception based Image Quality Evaluator
Redes Sociales

Structural Similarity

Trabajo de Fin de Grado

Unitary Cell Reticle

Windowed Spectral Density
Zero-Padding Discrete Cosine Transform
Zero-Padding Discrete Fourier Transform
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Anexos

Anexo 1: Implementacion MATLAB de técnicas de interpolacion y métricas de calidad.

En este anexo facilitamos un enlace de descarga al fichero comprimido .zip que incluye

todas y cada una de las interpolaciones tratadas en el trabajo y que han sido implementadas
7

amano’.

Los ficheros PRUEBAS xxx son los ejecutables principales, mientras que el resto de
ficheros TSM_xxx son funciones que implementan las diferentes técnicas de interpolacion.
El fichero comprimido consta de lo siguiente:

- Carpeta “Capitulo 1 - Técnicas Espaciales”.

- Carpeta “Capitulo 2 - Tecnicas Frecuenciales”.

- Carpeta “Capitulo 3 - Técnicas Propuestas”.

- Carpeta “Capitulo 4 - Pruebas con Iméagenes”.

- Carpeta “Otras Funciones”.

Este material ha sido confeccionado para la realizacion escrita de este trabajo, todas las
ilustraciones y tablas presentadas han sido generadas mediante estos archivos.

Puede descargarlo mediante el siguiente enlace de Google Drive®:
https://drive.google.com/file/d/1Q8BHgg2zqaN0-AWiZbhL qzg6snQfPEIK/view?usp=sharing

También puede hacer uso del siguiente cédigo QR:

Notas:
Es de especial importancia mantener los nombres de todos los archivos y carpetas para el
correcto funcionamiento de los ficheros ejecutables.

La carpeta “Capitulo 4 - Pruecbas con Imagenes” contiene la BBDD de imé&genes
empleadas para el célculo de las medidas de calidad, puede sustituirse por otra siempre y
cuando se conserve el formato de nombre de imégenes y de la carpeta contenedora.

En la ejecucién del fichero “PRUEBAS_MedidasCalidad.m” es muy importante generar
(en su primera ejecucion) las imagenes diezmadas para poder generar las versiones
interpoladas. Las carpetas con las imagenes resultado se generaran de forma automatica.

" Codigos implementados por Enrique Luque Lanza, basados en algunos modelos establecidos de
practicas de la asignatura de Tratamiento de Sefiales Multimedia.

8 Si el enlace no funciona puede mandar una solicitud por e-mail a: enrique.luque@estudiante.uam.es
enrique.luque.lanza@gmail.com
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Anexo 2: Efecto mirroring frecuencial introducido en la interpolacion por reticulos de

celda unidad.
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Anexo 3: Efecto Padding frecuencial como interpolador (Zero-Padding DFT).
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Anexo 4: Efecto Padding frecuencial como interpolador (Zero-Padding DCT).
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Anexo 5: Resultados de calidad sobre imagenes de prueba (capitulo 3.1):
A lo largo del capitulo 3.1 introducimos el disefio de diferentes técnicas simples que son
una primera aproximacion al objetivo de este trabajo.

Una vez finalizado el proceso de desarrollo (explicado en ese mismo punto), sometimos a
pruebas de calidad los resultados de tratar tres imagenes de prueba con cada sistema. Las
imagenes de entrenamiento son: rice.png, coloredChips.png Y threads.png (todas
ellas disponibles en el toolbox de procesamiento de imagenes en MATLAB).

Los resultados obtenidos segin medidas de referencia completa son los siguientes:

ImageName Media NN-BIC NN -CrossBUTT Comp.Aleatoria Decision Binaria
rice.png 197,300 173,811 137,548 181,738
coloredChips.png 39,001 32,772 25,629 33,409
threads.png 10,447 10,523 7,751 9,368
V.M MSE 82,249 72,369 56,976 74,838
ImageName Media NN-BIC NN-CrossBUTT Comp.Aleatoria Decision Binaria
rice.png 0,72738 0,73491 0,76503 0,74497
coloredChips.png 0,88935 0,89144 0,90372 0,91471
threads.png 0,98573 0,97848 0,98179 0,98181
V.M SSIM 0,86749 0,86828 0,88351 0,88050
ImageName Media NN-BIC NN-CrossBUTT Comp.Aleatoria Decision Binaria
rice.png 25,180 25,730 26,746 25,536
coloredChips.png 32,220 32,976 34,043 32,892
threads.png 37,941 37,909 39,237 38,414
V.M pSNR 31,780 32,205 33,342 32,281

Resultados de referencia completa - Imagenes entrenamiento

W
v
90,000 A o o
(S &
v A
80,000 A
A0
70,000 3
&
60,000
50,000 &8 & %?)Q &
40,000 o 5 P A
30,000
20,000 o % N o
& &
o of S oS
10,000 - % o [} o
0,000 [
V.M MSE V.M SSIM V.M pSNR

Media NN-BIC B NN -CrossBUTT M Comp.Aleatoria M Decision Binaria

En este caso obviamos los resultados ofrecidos por el interpolador de composicion
aleatoria ya que los resultados son fortuitos y se presentan de forma aleatoria en cada
ejecucion. La técnica con mejor error cuadratico medio es Nearest-Neighbor con
correccion Cross-Butterworth, la que presenta mejor indice de similitud estructural y
relacion sefial-ruido pico es el interpolador por decision binaria.

Los resultados obtenidos segin medidas sin referencia son los siguientes:




ImageName Media NN-BIC)N Correccién CrossBUTT Composicion Aleatoria Decision Binaria
rice.png 43,458 43,458 43,458 43,458
coloredChips.png 41,554 42,034 39,270 41,407
threads.png 48,114 44,827 57,773 57,102
V.M BRISQUE 44,376 43,440 46,834 47,323
ImageName Media NN-BICN Correccion CrossBUTT Composicion Aleatoria Decision Binaria
rice.png 30,653 28,995 8,622 26,977
coloredChips.png 5,765 15,572 5,029 6,628
threads.png 5,739 6,299 4,741 5,472
V.M NIQE 14,052 16,955 6,130 13,025
ImageName Media NN-BICIN Correccion CrossBUTT Composicion Aleatoria Decision Binaria
rice.png 53,324 16,515 27,295 39,086
coloredChips.png 55,988 30,746 33,235 45,952
threads.png 89,533 74,055 66,268 83,042
V.M PIQE 66,281 40,439 42,266 56,027
Resultados sin referencia - Imagenes entrenamiento
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Nuevamente, en la interpretacion de los resultados descartamos los resultados ofrecidos
por el interpolador de composicién aleatoria.
Asi, la técnica que arroja mejores resultados en calidad espacial de imagen ciega
(BRISQUE) y de percepcion (PIQE) es el interpolador Nearest-Neighbor con correccion
Cross-Butterworth.
El interpolador por decision binaria adquiere los mejores resultados de calidad de imagen
basados en naturalidad (NIQE).



Anexo 6: Resultados de calidad sobre imagenes de prueba (capitulo 4.1):
A lo largo del capitulo 4.1 hablamos sobre el desarrollo e implementacion de las dos
técnicas principales de este trabajo.

En este caso, hemos desarrollado hasta dos versiones para la interpolacion por capas
espectrales, y hasta tres versiones para la interpolacién segun analisis de espectro.

Hemos sometido a pruebas de calidad los resultados de tratar tres imégenes de prueba con

cada una de estas versiones.

Las

procesamiento de imagenes en MATLAB).

imagenes de entrenamiento son:
coloredChips.png Y threads.png (todas ellas disponibles en el

rice.png,

toolbox de

Los resultados obtenidos segiin medidas de referencia completa son los siguientes:

ImageName Capas Espectr. V1| Capas Espectr. V2| Andlisis Espectr. V1| Analisis Espectr. V2| Analisis Espectr. V3
rice.png 189,869 66,693 346,269 325,834 63,151
coloredChips.png 64,063 14,775 103,562 62,546 10,851
threads.png 14,935 1,345 67,099 16,389 6,785
V.M MSE 89,622 27,605 172,310 134,923 26,929
ImageName Capas Espectr. V1| Capas Espectr. V2| Andlisis Espectr. V1| Analisis Espectr. V2| Analisis Espectr. V3
rice.png 0,71636 0,82326 0,66464 0,65285 0,82419
coloredChips.png 0,81867 0,92627 0,82696 0,84717 0,92414
threads.png 0,96953 0,99423 0,94218 0,96593 0,98426
V.M SSIM 0,83485 0,91459 0,81126 0,82198 0,91086
ImageName Capas Espectr. V1| Capas Espectr. V2| Andlisis Espectr. V1| Analisis Espectr. V2| Analisis Espectr. V3
rice.png 25,346 29,890 22,737 23,001 30,127
coloredChips.png 30,065 36,435 27,979 30,169 37,776
threads.png 36,389 46,843 29,864 35,985 39,815
V.M pSNR 30,600 37,723 26,860 29,718 35,906
Resultados de referencia completa - Imagenes entrenamiento
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Para cada version, todos los resultados han evolucionado de forma muy favorable,
consiguiendo disminuir el MSE y aumentando el SSIM y pSNR. Ambas técnicas tienen
resultados muy similares y buenos en su version final para las imégenes de entrenamiento.
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Los resultados obtenidos segin medidas sin referencia son los siguientes:

ImageName Capas Espectr. V1| Capas Espectr. V2| Anadlisis Espectr. V1| Analisis Espectr. V2| Analisis Espectr. V3
rice.png 43,458 43,458 43,458 43,458 43,458
coloredChips.png 41,333 42,286 30,398 34,231 43,264
threads.png 43,588 59,154 43,039 47,185 52,033
V.M BRISQUE 42,793 48,299 38,965 41,625 46,252
ImageName Capas Espectr. V1| Capas Espectr. V2| Anadlisis Espectr. V1| Analisis Espectr. V2| Analisis Espectr. V3
rice.png 16,868 14,651 16,150 13,205 16,308
coloredChips.png 6,456 6,000 3,475 4,195 6,426
threads.png 7,222 5,010 4,856 4,950 5,334
V.M NIQE 10,182 8,554 8,160 7,450 9,356
ImageName Capas Espectr. V1| Capas Espectr. V2| Anadlisis Espectr. V1| Anadlisis Espectr. V2| Analisis Espectr. V3
rice.png 30,596 42,316 39,112 28,807 44,716
coloredChips.png 30,105 54,397 36,093 29,583 50,997
threads.png 61,554 88,572 78,304 70,245 83,911
V.M PIQE 40,752 61,761 51,170 42,878 59,875
Resultados sin referencia - Imagenes entrenamiento
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Nuevamente, nos encontramos en la misma situacién que la expuesta en las técnicas de
referencia completa. Los resultados en este caso empeoran en cada version, pero esto tiene
una sencilla explicacion: las versiones iniciales introducian una serie de artefactos o
distorsiones sobre la imagen que corregiamos mediante filtrados de mediana, refuerzo de
altas frecuencias y aumento de la nitidez. La aplicacion de estas correcciones se traduce, en
definitiva, en mejores resultados para los medidores sin referencia.
En la versién final de las técnicas de interpolacion por capas espectrales y por andlisis
espectral, estos artefactos no se introducian en el resultado, por lo que no es necesario
aplicar las correcciones, y por lo tanto obtenemos unos resultados ‘peores’.




Anexo 7: Seleccion de condicionales segun WSD en el interpolador segun analisis de
espectro (capitulo 4.1.2):

La eleccion de los porcentajes de densidad espectral por bandas se ha realizado de forma
empirica sobre imagenes de entrenamiento. Para ello, hemos extraido porciones de una
imagen con contenidos espaciales diferentes (contenidos planos, con mas o menos bordes,
detalles...). Sobre cada porcién hemos aplicado el porcentaje de densidad espectral por
banda (WSD_xxx), conociendo asi cdmo se distribuye, estableciendo una relacion
numérico-visual. Asi, por ejemplo, para los siguientes pedazos de imagen:

Porcion entrenamiento 1 (Regién Plana sin contornos)
WSD_LP1 =34.26254 (%)

WSD_BP1=15.18423 (%)  WSD_LowFreqgs - 34.2625 (%)
WSD_BP2 =12.09134 (%)

WSD BP3=11.68720 (%) WSD_MidFreqs = 48.9994 (%)
WSD_BP4 =10.03663 (%)

WSD _BP5=8.733907 (%)  WSD_HighFreqgs = 16.73803 (%)
WSD_HP1 =8.004129 (%)

Porcion entrenamiento 2 (Zona con borde algo marcado)
WSD_LP1 =26.35306 (%)

WSD_BP1=18.90477 (%)  WSD_LowFreqs > 26.353062 (%)
WSD_BP2 =14.33921 (%)

WSD_BP3=11.88475 (%)  WSD_MidFregs - 55.754282 (%)
WSD_BP4 = 10.62553 (%)

WSD _BP5 =9.499067 (%)  WSD_HighFregs = 17.892656 (%)
WSD_HP1 =8.393590 (%)

Porcion entrenamiento 3 (Zona con mucha variacion)

WSD_LP1 =22.61094 (%)

WSD BP1=16.42485 (%) WSD_LowFregs = 22.610942 (%)
WSD_BP2 =14.60939 (%)

WSD _BP3=13.36669 (%) WSD_MidFregs = 56.434323 (%)
WSD_BP4 =12.03338 (%)

WSD BP5=10.98340 (%)  WSD_HighFregs = 20.954735 (%)
WSD_HP1 =9.971327 (%)

Porcién entrenamiento 4 (Regién Plana con poco contorno)
WSD_LP1 =30.63499 (%)

WSD BP1=18.49695 (%) WSD_LowFregs = 30.634995 (%)
WSD_ BP2 =12.97369 (%)

WSD _BP3=11.42483 (%) WSD_MidFregs = 52.555164 (%)
WSD_BP4 = 9.659676 (%)

WSD_BP5 =8.918606 (%)  WSD_HighFregs - 16.809841 (%)
WSD HP1 = 7.891234 (%)




Porcion entrenamiento 5 (Zona con borde muy marcado)
WSD_LP1 =23.79902 (%)

WSD_BP1=15.97401 (%) WSD_LowFreqgs - 23.799026 (%)
WSD_BP2 = 14.61396 (%)

WSD_BP3 =12.72947 (%)  WSD_MidFregs - 55.26011 (%)
WSD_BP4 = 11.94265 (%)

WSD BP5=11.07598 (%)  WSD_HighFregs = 20.940856 (%)
WSD_HP1 =9.864868 (%)

Porcion entrenamiento 6 (Zona con borde marcado)

WSD_LP1 =25.364074 (%)

WSD_ BP1 =18.423257 (%) WSD_LowFregs = 25.364074 (%)
WSD_BP2 = 14.475191 (%)

WSD_BP3 =12.505445 (%) WSD_MidFregs = 56.525587 (%)
WSD _BP4 =11.121694 (%)

WSD _BP5 =9.568042 (%)  WSD_HighFregs = 18.110339 (%)
WSD_HP1 =8.542298 (%)

En este caso todas las porciones tienen un tamafio de 19x19 pixeles, a las cuales hemos
dividido en bandas segun el banco de filtros definido en el capitulo 4.1.2 (figura 4-5),
obteniendo esos resultados. Hemos definido que:

- Como el detalle grueso se concentra en las frecuencias mas bajas y con un gran
nivel de energia, este detalle grueso toma el valor: WSD_LowFregs = WSD_LP1.

- EIl detalle medio o la informacion de contornos y bordes, viene definida por la
region media de frecuencias, por lo que esta informacién tomard el valor:
WSD_MidFreqs = WSD_BP1 + WSD_BP2 + WSD_BP3 + WSD_BP4.

- El detalle fino viene denotado por la region frecuencial mas alta, asi que vendra
denotado segin: WSD_HighFregs = WSD_BP5 + WSD_HP1.

Si analizamos los resultados, segun este conjunto de pruebas podemos definir:
- Un bloque con poca variacion (regién plana), presenta WSD_LowFregs >= 28.5.
- Un bloque de mucha variacion (bordes solidos), muestra WSD_HighFreqgs >= 19.
- Un blogue con algo de variacién (situacion intermedia), no cumple ninguna de las
anteriores condiciones.

Estas seran las bases de seleccidn de nuestro analizador de frecuencias, mediante las cuales
decidiremos qué tipo de interpolador aplicar sobre el pixel de analisis.



Anexo 8: Resultados de calidad sobre subconjunto de imagenes de la base de datos:

Error cuadratico medio - MSE

Esta es una medida de referencia completa que nos permite calcular la cantidad de error
existente entre dos conjuntos de informacién diferentes (donde uno es el original y otro su
versionado o predicho). Esta herramienta es muy 0til ya que en imagenes es capaz de
cuantificar las variaciones existentes entre pixeles. Cuanto méas pequefio es este valor, mas
se asemejan las imagenes a comparar.

M—-1MN-1

1
Se puede calcular como: M5 = ﬁz Z (@ [n.m] — g, [n.m])

n=0 n=0
indice de similitud estructural - SSIM
El SSIM consiste en una medida de calidad perceptual capaz de cuantificar la degradacion
de una imagen causada por el procesamiento. Esta medida considera la degradacién de la
imagen como un cambio percibido en la informacion estructural, y no solo basandose en
los errores absolutos (como MSE). Este valor oscila entre [0, 1] y cuanto mas alto es,
mejor es la calidad.
Se puede calcular como:  SSIM (x,y) = [I(x, ¥)]% - [e(x,¥)]% - [s(x,%)]"

Definiendo las funciones de luminancia, contraste y estructura respectivamente como:

2p.p, + C. 2a,0, +C, g, +C
prtps+Cy o; +a; + G, 0,0, T C3

Los valores H«'#y 9x:Fy Txy se corresponden a los promedios, varianzas y covarianza de
x e y. Tipicamente en el desarrollo de la formula de SSIM se suele emplear & 8, ¥ =1

Relacion sefial-ruido pico — pSNR
Esta es una medida de calidad de referencia completa que muestra la relacion existente
entre la potencia maxima de una sefial y la potencia de ruido que afecta la fidelidad de su

representacion. MAX, MAX,
: SNR =10-log,y | —— | = 20-logyy (—
Se puede calcular como: p H10 ( MSE ) 10 (»*MSEJ

Evaluador de calidad de imagen espacial ciego - BRISQUE

Esta técnica es una medida no referencial algo mas compleja, que utiliza estadisticas de
escena de coeficientes de luminancia localmente normalizados, con el fin de cuantificar las
posibles pérdidas de "naturalidad” debido a la presencia de distorsiones.®

Evaluador de calidad de imagen de naturalidad - NIQE

Similar al anterior, esta medida no referencial ofrece un resultado en funcion de la
utilizacion de desviaciones medibles de regularidades estadisticas observadas en imagenes
puramente naturales.

Evaluador de calidad de imagen de percepcion - PIQE

Este algoritmo no referencial nos permite calcular un valor de calidad de forma similar a la
medida BRISQUE, pero estimando la distorsién en bloque y midiendo la varianza local de
estos bloques distorsionados.®

9 Enlace de interés: https://live.ece.utexas.edu/research/Quality/nrga.htm
10 Enlace de interés: https://es.mathworks.com/help/images/ref/pige.html?lang=en



https://live.ece.utexas.edu/research/Quality/nrqa.htm
https://es.mathworks.com/help/images/ref/piqe.html?lang=en

Anexo 9: Resultados de calidad sobre subconjunto de imagenes de la base de datos:

En este anexo se muestran resultados méas detallados sobre dos conjuntos de 10 imagenes,

las cuales han sido escogidas de forma aleatoria de la BBDD de imégenes empleada en
este trabajo.

1) Medidas de calidad de referencia completa, técnicas existentes:
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I1) Medidas de calidad de referencia completa, técnicas propuestas:
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I11) Medidas de calidad sin referencia, técnicas existentes:
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1VV) Medidas de calidad sin referencia, técnicas propuestas:
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