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Abstract

Presentamos un modelo basado en grafos locales para clasificar los pizeles atendiendo a si pertenecen a
zonas homogéneas o a zonas de detalle de una imagen. Para cada pizel se define un grafo cuya estructura
dependerd de la similitud entre los pizeles adyacentes. Sus caracteristicas permiten clasificar cada pixel de
la imagen como perteneciente a un tipo de zona u a otra. FEsta clasificacion constituye un pre-procesado
de la imagen primordial para mailtiples técnicas de Vision Artificial, como puede ser el suavizado o el
realce de imdgenes digitales en color.

A model based on local graphs to classify pixzels coming from flat or detail regions of an image is presented.
For each pizel a local graph is defined. Its structure will depend on the similarity between neighbouring
pizels. Its features allow us to classify each image pizel as belonging to one type of region or the other. This
classification is an essential pre-processing technique for many Computer Vision tools, such as smoothing
or sharpening of digital color images.

Palabras clave: procesado de imégenes digitales, grafo local, componente conexa, suavizado de imagenes, realce
de imagenes.
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1. Introduccion

La clasificacion de las diferentes zonas de una imagen constituye una técnica de pre-procesado
que nos permite diferenciar areas de interés de la imagen y extraer informacién para el posterior
procesamiento de la misma. Uno de los objetivos de este procesado suele ser la eliminacion de
ruido, dado que en la realidad toda imagen adquirida digitalmente lo contiene en mayor o
menor medida. La presencia de ruido puede afectar significativamente tanto a la calidad de
las imagenes como al funcionamiento de la mayoria de tareas involucradas en otros tipos de
procesamiento.

Probablemente, la fuente méas comtin de ruido en imagenes digitales sea el llamado ruido
térmico, debido a un mal funcionamiento de un sensor tipo CCD. Este tipo de ruido se puede
modelar mediante un ruido gaussiano blanco. En el caso de imégenes a color, esto se hace
anadiendo, a cada canal de cada pixel, un valor aleatorio obtenido a partir de una distribucién
gausssiana de media cero. La intensidad del ruido viene caracterizada por la desviacion tipica
o de dicha distribucién, véase por ejemplo [Celebi et al. 2015, Plataniotis et al. 2000].

En este trabajo se propone un nuevo modelo basado en grafos locales para diferenciar zonas
en una imagen incluso en presencia de ruido. El modelo se basa en la construccién de un grafo
ponderado para cada pixel de la imagen. Las aristas y los pesos del mismo vendran determinados
por los valores de intensidad de los pixeles vecinos en relacion al pixel dado. Dicho grafo nos
permitird caracterizar cada pixel de modo que podremos saber si este pertenece a una zona
homogénea o, por el contrario, pertenece a una zona de detalle.

El modelo que se presenta tiene multiples aplicaciones, entre ellas se encuentra el filtrado
de imagenes. Ademas, este filtrado puede ser adaptativo, es decir, vamos a poder suavizar con
mayor o menor intensidad cada pixel en funcién de la zona a la que estimemos que pertenece.
Este filtrado diferenciado permite eliminar el ruido de una imagen sin emborronarla y man-
teniendo sus detalles y textura. Mas informacién de cémo se aplica el procesado diferenciado
pueden encontrarse en [Jordédn et al. 2012 y Pérez-Benito et al. 2018]

En la Seccion 2 se describe detalladamente la construccion del grafo local asociado a cada
pixel de la imagen. Mostraremos algunos resultados en la Seccién 3 y algunas conclusiones en
la Seccién 4,

2. Modelado de una imagen en color basada en grafos locales

Una imagen es una proyeccién 2D de un escenario 3D. La proyeccién en camaras digitales se
realiza en una malla de sensores de forma que en cada sensor se codifica el color captado. Cada
uno de estos colores se codifica mediante la combinacién de tres colores primarios de acuerdo al
modelo aditivo de color. En cdmaras digitales, aunque los primarios varian relativamente de unas
a otras, se consideran colores principalmente rojos, verdes y azules, y de ahi que se denominen
primarios RGB (Red, Green and Blue). Las distintas combinaciones de los primarios dan lugar
al conjunto de colores que se pueden representar con ellos, considerandolos como vectores de
un espacio vectorial.

Dicho lo anterior, existen diferentes maneras de representar una imagen en color, una de
las mas comunes, y que usaremos en lo sucesivo, es considerar una imagen como una matriz
bidimensional, donde cada elemento es un vector de tres componentes, uno por cada canal
RGB, que varian entre 0 y 255. Cada uno de estos vectores son lo que denominamos pixel.

De este modo, las métricas proporcionan una forma de evaluar el grado de cercania entre
dos pixeles. En general, en un espacio vectorial se pueden definir distintas normas teniendo en
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cuenta las diferencias entre vectores, siendo una de las méas usadas la norma euclidea, dada por
la raiz de la suma de los cuadrados de las diferencias en cada coordenada. Esta norma sera la
que utilicemos de aqui en adelante para medir las distancias entre pixeles, aunque se podrian
utilizar otras normas [Sonka et al. 2014]. Como suele ser habitual la denotaremos por || - ||z.

A continuacién veremos como modelizar una imagen en color mediante Teoria de Grafos.
Recordemos primero algunos conceptos e introduzcamos la notacién. Un grafo no dirigido G se
define como un par de conjuntos (V(G), L(G)), donde V(G) es distinto de vacio y L(G) viene
dado por un conjunto de pares no ordenados de elementos de V(G). A los elementos de V(G)
les llamaremos vértices y a los de L(G), aristas. Un grafo H se dice que es un subgrafo de G si

V(H) € V(G)y L(H) € L(G).

V3

Vs Vy

Figura 1: De izquierda a derecha, ejemplo de un grafo no dirigido, a continuacién grafo ponderado, finalmente
un ejemplo de camino entre dos vértices del grafo.

Si no hay lugar a confusién respecto a qué grafo nos referimos, denotaremos los conjuntos
de vértices y aristas simplemente por V' y L. Dos vértices u y v se dice que son adyacentes
si estan unidos por una arista, i.e., el par no ordenado (u,v) pertenece a L. Si cada arista
(u,v) € L tiene asociado un valor w(u,v) se dice que el grafo G es ponderado. Al valor w(u,v)
le llamaremos peso de la arista (u,v).

Un camino W de un vértice vy a un vértice v; en un grafo GG es una sucesion de vértices
U1, U2, ..., U, tal que (v, vi41) € L(G),i=1,2,...,p—1. Enla Figura 1 podemos ver un ejemplo
de camino entre dos vértices, vz y vs, de modo que W = v3, vy, o, Us.

Un grafo se dice que es conezo si para cada par de vértices distintos v;,v; € V hay un
camino de v; a v;. Una componente conexra de un grafo no dirigido G es un subgrafo conexo
H de G tal que no existe ningiin subgrafo conexo de G que contenga a H estrictamente, véase
Figura 2. En nuestro contexto, si dos nodos pertenecen a la misma componente conexa significa
que existe un camino con unas caracteristicas concretas que los une, lo que permitiré asegurar
que los pixeles (nodos) tienen cierto parecido. Si pertenecen a dos componentes distintas, no
existira dicho camino, lo que traduciremos por que los pixeles se diferencian bastante. Para mas
informacién sobre Teoria de Grafos referimos a los siguientes libros [Gross y Yellen, 2004] y al
contenido online [Conejero et al. 2015a y 2015b].

Dada una imagen en color F, representada en el espacio de color RGB, construimos, para
cada uno de sus pixeles un grafo. Concretamente, dado un pixel cualquiera de la imagen, F\,
consideramos una ventana centrada en Fy, de tamano N x N donde N =2n+1yn=1,2,....
El resto de pixeles de la ventana se denotan con F;,i = 1,..., N?> — 1. El pixel central F, viene
definido por la terna (Ff, FE FP) de sus tres componentes de color en el espacio RGB. Se
pueden consultar mas detalles sobre la construccién de la ventana de procesado en [Lukac et
al. 2005]. En este trabajo utilizamos n = 1 como es habitual en filtrado de imdgenes en color
[Lukac y Plataniotis 2006].
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Figura 2: Tlustracién de la definicion de componente conexa, a la izquierda un grafo con una inica componente
conexa, a la derecha, con dos componentes conexas.

Dado un pixel Fy, definimos el grafo local ponderado Gg, asociado a dicho pixel, donde
V(GFO) = {Fu 7= 0, . ,N2 — ]_} y L(GFO) = {(Fi,F]’), 7 7é j, ||Fz — Fj||2 < Z/{}, Siendo || . ||
representa la norma euclidea en R®. Es decir, existe una arista entre los pixeles F; y F;, i # j,
si la distancia euclidea entre sus respectivos vectores de color en el espacio RGB es menor que
un cierto umbral . Si tal arista existe su peso es w(F;, F;) = |[|F; — F}||..

Figura 3: Ejemplo de pixel perteneciente a una zona homogénea, con su ventana asociada y el correspondiente
grafo obtenido con un umbral prefijado.

Figura 4: Ejemplo de pixel perteneciente a una zona de borde, con su ventana asociada y el correspondiente
grafo obtenido con un umbral prefijado.

Experimentalmente, se puede comprobar que el valor de U es clave en la estructura de
los grafos locales que vamos a construir ya que nos va a permitir determinar la componente
conexa del grafo Gy, que contiene al vértice F, denotado por Hy,. Esta componente conexa
es fundamental a la hora de clasificar los pixeles de la imagen como pertenecientes a regiones
homogéneas o a regiones de detalles.

La caracteristica que mejor determina si un pixel Fy pertenece a una regién homogénea
o a una con detalles es el cardinal del conjunto de las aristas de su componente conexa,
card(L(Hy,)), es decir, el nimero de aristas existentes en la componente conexa que con-
tiene al pixel central. Dicho cardinal viene determinado por el umbral escogido, de manera
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que si fijamos un umbral muy alto, pocas aristas seran descartadas y el cardinal sera alto, y
si el umbral es bajo, descartaremos muchas aristas y el cardinal resultante sera menor. En las
Figuras 3 y 4 podemos ver el ejemplo de un grafo asociado a un pixel de una zona homogénea,
formado por una tunica componente conexa y el grafo asociado a una zona de borde, donde
podemos ver mas de una componente conexa.

Se puede apreciar que cuando el cardinal de Hg, es bajo, es decir, hay pocas aristas, este se
asocia a zonas de detalles y/o con textura, mientras que valores més altos corresponden a regio-
nes homogéneas. Esto se puede observar en la Figura 5, donde las imagenes han sido generadas
asignando a cada pixel una intensidad en escala de grises proporcional a card(L(Hp,)).

Jr—

Figura 5: Imdgenes con escalas de grises donde la intensidad de cada pixel es proporcional a card(L(Hg,)).

El ruido gaussiano afecta a todos los pixeles de la imagen aumentando su valor de intensidad.
Esto provoca muchas dificultades a la hora de diferenciar si un pixel pertenece a una zona de
textura o detalle o, si por el contrario, es un pixel ruidoso. En general, la presencia de ruido
provocara que todas la distancias euclideas entre pixeles aumenten y, por tanto, el valor U capaz
de diferenciar zonas homogéneas y de detalle se vera incrementado.

El valor de U determina qué pixeles son considerados similares al determinar las diferentes
componentes conexas y qué pixeles pertenecen a cada una de ellas. Cuando menor sea el varlor
de U mas restrictiva es esta condicién y cuanto mayor sea U, la condicién serd mas laxa. Esto
lleva, respectivamente, a un suavizado mas suave o fuerte, lo cual depende de las necesidades de
cada imagen. En el contexto del suavizado de imégenes, necesitamos encontrar un ajuste que
sea robusto frente a la presencia de ruido o que, al menos, podamos adaptarlo a la intensidad
del mismo. Dado que, como hemos dicho, la caracteristica que mejor determina si un pixel Fq
pertenece a una regién homogénea o a una con detalles es el cardinal del conjunto de aristas
de su componente conexa, nuestro objetivo es obtener un valor de & que maximice la relacién
entre card(L(Hpg,)), y la presencia de bordes.

Se puede obtener una estimacion del valor éptimo del umbral U a partir de una estimacién
de la intensidad del ruido de la imagen ¢ tal y como se describe en [Pérez-Benito et al. 2018],
intentando maximizar la informacién mutua [Maes et al. 1997; Viola y Wells 1997] entre las
imégenes de intensidades obtenidas a partir de la cardinalidad de la componente conexa del
pixel central en cada grafo local y de la imagen obtenida a partir de un detector de bordes
basado en métricas fuzzy [Mathworks 2017]. Para conocer més sobre las métricas fuzzy y su
uso en procesamiento de imdgenes puede consultarse [Camarena et al. 2011 y 2013]. La Figura
6 indica sintéticamente el proceso llevado a cabo para estimar el valor U adecuado para filtrar
en cada caso.
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Figura 6: Esquema del método para la elecciéon del parametro U

En la Figura 7 se observa que la presencia de ruido alterara el valor de 4 para una misma
imagen, de modo que, al aumentar el nivel de ruido, el umbral 6ptimo capaz de distinguir las
diferentes zonas de la imagen se vera también incrementado. La relacién entre el nivel de ruido
y el umbral U utilizada es la obtenida en [Pérez-Benito et al. 2018] y viene dada por la siguiente
expresion:

U = 4.590 +11.16, (1)

donde o determina la intensidad del ruido presente en la imagen.

3. Resultados

Para ilustrar la robustez de nuestro modelo, mostramos su funcionamiento sobre varias
imégenes con diferentes intensidades de nivel de ruido. Los resultados se observan en la Figura
7.

Vemos como a medida que aumenta el ruido, el modelo nos proporciona una imagen en
escala de grises menos marcada. Esto se debe a la necesidad de aumentar el umbral cuando la
intensidad del ruido es muy alto para evitar confundir el ruido con zonas de detalle. Aun asi,
podemos ver que se distingue con suficiente claridad, incluso con ruido alto, los bordes y las
zonas homogéneas de la imagen.

Notese también que el valor del umbral 6ptimo que nos proporciona una buena clasificacién
de la imagen no sé6lo depende del nivel de ruido que presente, sino también de las caracteristicas
de la misma. No requerird el mismo umbral una imagen muy homogénea y con pocos bordes
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Figura 7: Imégenes en escalas de grises, donde la intensidad de cada pixel es proporcional a card(L(Hp,)), para
imdgenes con distintos niveles de ruido (o = 10,20 y 30).

que una imagen con mucho detalle. Del mismo modo que no necesitaremos un umbral muy
alto cuando las diferentes zonas de una imagen presenten mucho contraste, pero requeriremos
subir este parametro cuando nos encontremos bordes mas difuminados o que presenten menor
contraste. Ejemplo de esto podemos verlo en la imagen de Parrotsl de la Figura 7, donde
podemos ver claramente en la Imagen en escala de Grises los bordes mas contrastados, como
por ejemplo los que delimitan zonas blancas y negras, sin embargo, en zonas con bordes menos
contrastados como la cabeza verde del loro con el fondo verde, no son tan claras.

4. Conclusiones

En este articulo, presentamos un modelo basado en grafos locales para procesamiento de
imégenes color en el que se asocia a cada pixel un grafo que lo caracteriza. Este modelo permite
clasificar los pixeles como pertenecientes a zonas homogéneas o a zonas de bordes y/o detalles.
Destacamos que el modelo permite clasificar atn en la presencia de ruido y que esta clasificacién
puede ser de gran utilidad para multiples métodos dentro de la visién artificial como, por
ejemplo, el suavizado de imédgenes en color o el realce [Pérez-Benito et al. 2017 y 2018|.
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