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RESUMEN:

En el 4rea del procesamiento digital de imdgenes, es frecuente encontrar diferentes tipos de degradaciones, como lo es la
difuminacién por movimiento (motion blur), la cual es causada por el movimiento relativo entre la cdmara y el objeto observado.
Esto produce sobre la imagen una estela de bajo contraste que sigue la trayectoria del movimiento. Si la velocidad relativa es
constante y el desenfoque es invariante sobre toda la imagen, la difuminacidn causada puede ser modelada por medio de la Funcién
de Dispersién de Punto (PSF) usando los pardmetros de longitud y 4ngulo de la estela dejada. Este trabajo evalud la exactitud en
la estimacidn de dichos pardmetros y la robustez al Ruido Aditivo Blanco Gaussiano de un grupo de estrategias espaciales y en
frecuencia para la reconstruccién de la PSF, ademds se considerd el tiempo de ejecucion de los algoritmos presentados. Se usaron
20 imdgenes de 512x512 pixeles degradadas sintéticamente. Se evaluaron cinco de las técnicas més conocidas para la estimacién
del 4ngulo y tres para la longitud. Los resultados experimentales revelaron que las técnicas con los errores absolutos promedio
més bajos para la estimacion del dngulo y la longitud de la PSF en imdgenes sin ruido son la Transformada Cepstrum 2D y la
Transformada Cepstrum 1D, respectivamente.

PALABRAS CLAVE: Cepstrum, Difuminacién por movimiento, Filtros adaptativos, Funcién de Dispersién, Movimiento lineal
uniforme, Reconstruccién, Transformada de Houg, Transformada de Radon, Transformada de Hough.

ABSTRACT:

In the field of digital image processing, it is common to find different types of degradation. One of them is motion blur, which is
caused by the relative movement between the camera and the observed object. It produces a low-contrast trace on the image that
follows the trajectory of the movement. If the relative velocity is constant and the blur is invariant across the entire image, the
resulting blur can be modeled by means of the Point Spread Function (PSF) and using the trace’s length and the angle parameters.
This work evaluated the accuracy of the estimation of the angle and length parameters, and the robustness to Additive White
Gaussian Noise of a set of spatial and frequency approaches for reconstructing the PSFE. It is important to highlight that the
algorithms’ processing time was also considered. In total, 20 512x512 pixels synthetically-degraded images were used. Besides, five
of the best-known techniques for estimating the angle and three for the length of the PSF were evaluated. The experimental results
revealed the techniques with the lowest absolute mean error for estimating the angle and the length of the PSF in noise-free images:
2D Cepstrum Transform and 1D Cepstrum Transform, respectively.

KEYWORDS: Cepstrum, Motion blur, Steerable Filters, Linear Point Spread Function, Reconstruction, Hough transform, Radon
transform.
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1. INTRODUCCION

La reconstruccién de la Funcién de Dispersion de Punto (PSF) debido a la difuminacién causada por
movimiento (motion blur) ha sido un tema de interés en diferentes dreas en los tltimos afios, como lo es
en la oftalmologfa [1] y en las imdgenes diagnésticas de ultrasonido [2]. También ha sido estudiado para
la estimacion de velocidades a partir de una unica imagen [3], [4], [S], [6] y en la industria [7]. En los
tltimos afos, muchas investigaciones se han realizado para identificar con mayor exactitud los pardmetros
de la PSF. Yitzhaky, plante6 una metodologia para la estimacién del 4ngulo de la PSF por medio de un kernel
direccional derivativo tangencial [8]. [9] estimaron el dngulo de la PSF por medio de la transformada de
Radon en 2D aplicada sobre el logaritmo de la transforma de Fourier 2D. Ademis, estimaron la longitud
de la PSF al identificar la distancia entre dos ceros sucesivos en el patrén generado por la transformada de
Radon [9]. [10] realizaron la estimacién del angulo de la PSF por medio de la transformada de Hough sobre
el logaritmo de la transformada de Fourier 2D [10]. Por otro lado, Rekleitis aplicé una familia de filtros
adaptativos, como el filtro Gaussiano, sobre el logaritmo de la transformada de Fourier para la estimacién
del 4ngulo de la PSF [11]. Aqui se debe destacar que una de las técnicas mds mencionadas en la literatura
cientifica en el 4rea del andlisis de senales es el Cepstrum [12], [13], [14], [15]. Su dominio puede usarse para
la separacién de los componentes de la PSF de las componentes de la imagen. Alternativamente, Shah y Dalal
formularon una metodologfa para estimar lalongitud y el 4ngulo de la PSF en el dominio del Cepstrum al que
denominaron Cepstrum modificado [16], [17]. También se han usado técnicas de aprendizaje de méquina
como las Méquinas de Soporte Vectorial Multiclase (SVM) y Redes Neuronales Artificiales (ANN) para
clasificar algunas caracteristicas de las imdgenes para longitudes diferentes de la PSF [18], [19]. Por tltimo,
existe un conjunto de técnicas alternativas emergentes basadas histogramas de gradientes orientados [20] y
estadistica de la imagen [21]. En este articulo, se evaltan con mayor detalle y rigor las técnicas mds destacas
en el estado del arte para la identificacién de los pardmetros de la PSF relacionada con la difuminacién por
movimiento lineal uniforme, considerando el Ruido Blanco Aditivo Gaussiano (AWGN) y sus tiempos de
ejecucion. Estos aspectos no han sido abordados con rigurosidad en la literatura cientifica encontrada por
los autores.

1.1 Modelo de degradacién de la imagen

La difuminacién (b/ur) es una forma de reduccidn del contenido de alta frecuencia de la imagen que puede
ser causado, entre otras causas, por imperfecciones en la lente, turbulencia atmosférica o por el movimiento
relativo entrela escenayla cdmara (motion blur). Este tltimo tipo de degradacidon mecénica se puede presentar
en forma de translacién, rotacién o como un cambio de escala [22].

La base de formacién de una imagen puede ser explicada mediante la Funcién de Dispersion de Punto
(PSF), la cual puede entenderse como la Funcién de Transferencia del Sistema Optico. Esta indica cémo
una fuente puntual, monocromatica, y coherente de luz resulta en un punto difuminado en el dominio del
espacio al pasar por el sistema (Respuesta a la Funcién Impuso Unitario). Es decir, la imagen resultante real
no es necesariamente una copia perfecta de la fuente de luz puntual, sino que esta presenta una difuminacion
[23]. La degradacién de una imagen se puede modelar por (1):
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g(x,y) =1(x,y) = h(x,y) + n(x, y) (1)

Donde 7(x, y) es el ruido y * es la operacién de convolucidn entre la imagen no degradada I (x, y) y la PSF
h(x, ). De esta manera, se tiene como resultado la imagen degradada ¢g(x, y) por la Funcién de Dispersion
de Punto A(x, y). En esta investigacion, la PSF es la Funcién de Transferencia que modela la difuminacién
(motion blur) que afecta a la imagen.

1.2 Estimacién de los parametros

A partir de la definicién de una imagen degradada en el dominio del espacio, como se mostré en (1), el modelo
se puede expresar como una multiplicacién punto a punto en el dominio de frecuencia. Por lo anterior, se
puede obtener una definicién anéloga en el dominio de la frecuencia sin considerar el ruido, como se muestra

en (2).
G (uw,v) = Nu, v)H(u,v) (2)

Donde G(u, v) es el resultado de la multiplicacion punto a punto en frecuencia (Transformada de Fourier
en dos dimensiones) de la imagen no degradada I(#, v) con la Transformada Optica de Fourier (OFT) H(x,
v). Para calcular los pardmetros de la PSF se deben considerar las variables como se muestra en la Fig. 1.

v> Angulo (B)

F 3
4
=

FIG. 1.
Diagrama ilustrativo del desenfoque lineal por movimiento.
Fuente: autores.
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Cuando el objeto se mueve a una velocidad relativa constante durante la exposicion de la cimara, se
produce la difuminacién por movimiento. En la escena mostrada en la Fig, 1 se observa una estela de baja
energfa que contiene informacién del movimiento relacionada con la longitud de la estela L y el angulo 6 de
la misma [24]. La PSF para el movimiento lineal uniforme se puede modelar de forma espacial como (3).

1
h(xy) = I 0 = |x| = Leos(8); v = Lsin(8)

0 otro caso (3)

La respuesta en frecuencia de /(x, Y), dada por la Transformada de Fourier de la funcidn Rectangular, esta
dada por la funcién SINC que se muestra en (4).

H(u,v) = sinc(wL(u cos(a) + v sin(a))) (4)

En conclusion, si se transforma una imagen degradada por movimiento uniforme al dominio de la
frecuencia (Espectro de Potencia de Fourier), es posible observar el efecto de la difuminacion sobre la imagen
¢ identificar los pardmetros de la PSF. En la Fig. 2. Se puede observar que las lineas paralelas dominantes
en el espectro de Fourier de la imagen son ortogonales al dngulo de la difuminacién, mientras, la longitud
estd ligada a la distancia entre las lineas (distancia entre l6bulos laterales de la funcién SINC). Cuanto més
cercanas estén las lineas entre si, mayor es la longitud de la difuminacién [24], [10]. Debido alo mencionado
anteriormente, la tarea de estimacion del 4ngulo se encuentra en la identificacién de la orientacién de
las lineas, y la estimacién de la longitud estd relacionada con la identificacién de la distancia entre ellas.
Si se conoce el dngulo y la longitud de la PSF es posible reconstruir la imagen original por medio de la
deconvolucién entre la imagen con degradacion y la PSF estimada [25], [21]. A manera de ejemplo, la Fig.3
muestra el efecto de la degradacién sintética sobre la imagen de Lenna (Fig. 3(a)) en el dominio de la fre-
cuencia.

FIG. 2.
Funcién SINC (4). (a) Muestra como calcular el 4ngulo de la PSF a partir del patrén de

Fourier. (b) Ilustra el patrén rotado con un trazo de la Funcién Sinc (4) sobre la imagen.
Fuente: autores.

214



JiMmmY A. CORTES-OSORIO, ET AL. EVALUACION Y COMPARACION DE TECNICAS PARA LA RECONSTRUCCION DE LA F...

(c) (d)

FIG. 3.
Efectos de la degradacion sobre la imagen de Lenna.
(a) Imagen original de Lenna no degradada. (b) Imagen de Lenna degradada con una difuminacién de 30 pixeles a 50 grados.
(c) Espectro de Potencia de Fourier de la imagen original. (d) Espectro de Potencia de Fourier de la imagen degradada.
Fuente: autores.

2. METODOLOGIA
2.1 Estimacién del dngulo de la PSF

En esta seccién se mostrardn los métodos seleccionados para la identificacién del d4ngulo de la PSF, como:
Transformada de Hough, Transformada de Radon, Filtro Adaptativo Gausiano, Filtro Adaptativo Gabor
y Cepstrum 2D.

2.1.1 Transformada de Hough

El espacio de la transformada de Hough estd basado en la representaciéon Hessiana de una linea (5):
p = xcos8 + ysinf (5)

Donde (x;, y) son las coordenadas de un punto de la linea a considerar, 8 es el angulo formado entre la linea
y un trazo perpendicular de longitud p que inicia desde el origen cartesiano hasta la linea de interés. En el
espacio transformado de Hough se localiza el 4ngulo 6 como el pico o el punto mas brillante.

Para obtener el 4ngulo de la direccién de la PSF, primero, se debe realizar la transformada de Fourier de
la imagen. Seguidamente, sobre el logaritmo de la transformada de Fourier de esta, se realiza la transformada
de Hough para obtener la direccién de las lineas paralelas dominantes. Por tltimo, el dngulo de la PSF estd
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dado por 90 - 90-# en grados [10], [26]. La Fig. 4 muestra el resultado de aplicar la transformada de Hough
sobre el espectro de Fourier con una imagen degradada con difuminacion sintética orientada a 35 grados.

(a) (h) (c)

FIG. 4.
Transformada de Hough sobre el Espectro de Potencia de Fourier de la imagen de Lenna degradada.

(a) Espectro de Potencia de Fourier de Lenna degradada con una longitud de 25 pixeles a un 4ngulo de 35 grados. (b)
Espectro de Potencia de Fourier binarizado con un umbral de 0,6. (c) Transformada de Hough del espectro binarizado.
Fuente: autores.

2.1.2 Transformada de Radon

La transformada de Radon, para este caso, es la proyecciéon del Espectro de Fourier en dos dimensiones sobre
una linea rotada a diferentes dngulos 6. Este tltimo parametro tiene igual significado que el indicado en la
transformada de Hough. Cada una de las proyecciones sobre las lineas esta representada en la transformada
de Radon como picos, que determinan la ubicacién de las lineas originales de la imagen; en otras palabras,
la transformada de Radon es una integral de linea [9]. La transformada de Radon en el dominio discreto en

2D estd definida por (6).
M-1N-1

g(p.8) = Z Z f(x,y)8(xsinf + ycosé — p)

=0 y=0 (6)

Donde f{x, y) es laimagen, M es el nimero de columnas de la imagen, N es el ntimero de filas de la imagen,
s es el delta de Dirac, 6 es el dangulo formado entre lalinea y una linea perpendicular que inicia desde el origen
cartesiano hasta la linea, y p es la distancia de la linea perpendicular. Para determinar el 4ngulo de la PSF
con la transformada de Radon, primero, se debe realizar la transformada de Fourier de la imagen degradada.
Posteriormente, se realiza la transformada de Radon sobre el logaritmo del espectro. El punto mas brillante
(s0-¢) en la matriz resultante de la transformada de Radon est4 relacionado con el d4ngulo 6 de la direccién
de las lineas paralelas dominantes [27]. La Fig. 5 muestra el resultado de aplicar la Transformada de Radon
sobre el espectro de Fourier de una imagen degradada con difuminacién sintética por movimiento orientada

a 50 grados.
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¥ (@) (b)

FIG. 5.
Transformada de Radon sobre el espectro de Fourier de la imagen de Lenna degradada.
(a) Espectro de Potencia de Fourier de Lenna degradada con una longitud de 55 pixeles

aun 4ngulo de 50 grados. (b) Transformada de Radon sobre el espectro de Fourier (a)
Fuente: autores.

2.1.3 Filtros adaptativos

Los filtros adaptativos son cominmente usados para la deteccién de bordes, compresion de imagenes, analisis
de texturas, entre otras aplicaciones en el 4rea del Procesamiento Digital de Imagenes (PDI) [28]. Rekleitis
expuso un método para determinar la orientacion de la PSF a partir de la rotacién de un filtro Gaussiano
sobre el logaritmo del espectro de Fourier [11]. Para determinar la orientacién de las lineas, se promedia la
respuesta de energia del filtro sobre el Espectro de Potencia de Fourier de la imagen degradada en cada d4ngulo;
al final, la orientacién de las lineas determinantes del dngulo 6 de la PSF estd determinada en el 4ngulo donde
se haya obtenido la respuesta de energfa mas alta. El kernel del filtro adaptativo Gaussiano estd modelado por
(7). Donde; FG representa el filtro, ,, £ y k. son funciones de interpolacidn, G2,, G2 y G5 son pardmetros
de la segunda derivada de la funcién gaussiana.

FG = ko(6)Gaq — kp(6)Gap + kc(8)Go o

De forma andloga, el kernel de la parte real del filtro adaptativo Gabor estd modelado por (8). Donde; ¢
es la fase, FG es el filtro, 90— 6 es una funcién de interpolacion, X es la longitud de onda y K es un pardmetro
de escala del filtro de Gabor. Para detallar el desglose de los términos de la ecuacién del filtro Gaussiano y

Gabor, refiérase a [11], [28], [29], [30].

(8)
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2.1.4 Cepstrum 2D

El dominio del Cepstrum es utilizado para la separacién de las componentes de la degradacion de la imagen
[13]. La transformada de Cepstrum estd definida por (9).

c{g (x,3)} = F*{log|F(g(x, )1} (9)

Donde g(%, y) es la imagen con difuminacidn, F es la transformada de Fourier, Jog es el logaritmo natural

del valor absoluto de la transformada de Fourier y F° I es la transformada inversa de Fourier. Por otro lado,
los investigadores Shan y Dalal [16], [17] propusieron un dominio basado en Cepstrum al que denominaron
“Cepstrum modificado”, que estd definido por (10).

Clg (%)} = log{|F{log |[F(g(x, ¥))I}13 (10)

Con la imagen degrada en el dominio del Cepstrum, se realiza la técnica de bit plane slicing para extraer el
cuarto bit y asi binarizar la imagen. El 4ngulo en el dominio del Cepstrum 2D puede ser estimado a partir de
la transformada de Hough sobre la Fig. 6(c). Por tltimo, el 4ngulo de la PSF estd dado por so-6 en grados.
Los autores presentados en [16], [17] usaron para la binarizacién el cuarto bit, pero, en este caso, se usé el
sexto bit en la binarizacidn, ya que, se obtuvo un mejor resultado.

W W

(@) (b) (e
FIG. 6.
Efecto de la degradacion en el dominio del Cepstrum en dos Dimendiones.
(a) Espectro de Potencia de Fourier de Lenna degradada con una longitud de 60 pixeles a

un dngulo de 52 grados. (b) Cepstrum 2D de (a). () Cepstrum binarizado con el sexto bit
Fuente: autores

2.2 Estimacion de la longitud de la PSF

En esta seccidn se mostrardn algunos métodos para la identificacién de la longitud de la PSF, como: Funcién
de Auto Correlacién (ACF), Transformada de Radon y el Cepstrum en una dimensién.

2.2.1 ACF

La correlacion es la relacién entre dos (o mds) sefiales; esta se puede usar para determinar la dependencia entre
las sefiales que intervienen. De forma andloga, la Funcién de Auto Correlacién (ACF) cuantifica cuanto se
relacionan dos muestras de un mismo proceso. La funcién de auto correlacion estd definida por (11):
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i—1—1

ACF(1) = Z I(D) (i + 1)

i=0 (11)

En este caso, I (i) es un vector con la misma orientacién de la difuminacién, 7 (i + ¢ ) es una versién
del mismo vector pero con desplazamiento #. El valor de # que maximice la funcién de auto correlacion
corresponde a la longitud de la PSF [31].

Para determinar la longitud de la PSF a partir de la funcién de auto correlacién se debe realizar la
convolucién entre el kernel derivativo tangencial propuesto en [8] con la orientacién 6 sobre la imagen
degradada para obtener la derivada direccional. Luego se ubica el dngulo para el cual la energfa es minima.
Posteriormente se rota la imagen y se realiza la funcién de auto correlacién sobre cada fila y se promedia.
Por ultimo, se ubica el punto donde el valor de la sefial sea minimo para identificar la longitud de la PSF. La

ecuacion (12) presenta el kernel derivativo tangencial usado para hallar la derivada direccional de la imagen.
o —11— tan(#)

D(i.j) = ]

0 tan[ﬁ:] (12)

La Fig. 7 muestra el efecto del kernel derivativo tangencial sobre una imagen degradada.

ACF promadio

1
0.8
0.6
0.4
0.2
0 -

X

04

o 50 100 150 200 250 300

(b)

FIG. 7.

M¢étodo de ACF para esitmacion dela longitud.
(a) Convolucién entre el kernel derivativo tangencial con orientacién cero sobre Lenna degradada con una longitud de 35 pixeles
aun dngulo de cero grados. (b) Promedio normalizado de la funcién de auto correlacién de cada una de las filas de la imagen (a).
Fuente: autores.

2.2.2 Transformada de Radon

La aproximacién alalongitud de la PSF a partir de la transformada de Radon, propone, en primera instancia,
determinar la orientacién de las lineas del espectro a partir de la transformada de Radon. Posteriormente,
rotar la imagen con el 4ngulo estimado, luego, colapsar el Espectro de Potencia de Fourier 2D sobre el ¢je u
paraobtener una representacién en unadimensién (1D). Por tltimo, identificar los minimos relativos a partir
de la derivada del espectro 1D y promediar la distancia entre ellos para estimar la longitud de la PSF [32],
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[33]. La Fig. 8 muestra la relacion existente entre las zonas oscuras y los minimos relativos con orientacién
de cero grados.

Fourier colapsado a 1D

y
350 | il B
/ 4
300 |
250 | | |
A »
200 I | |
150 B I | | e
h AN | |
Vv . W
100
sob
u
o o
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
(a) (b)
FIG. 8.

M¢étodo de Radon para la estimacién de la longitud.
(a) Espectro de Potencia de Fourier de Lenna degradada con una longitud de 15 pixeles
aun 4ngulo de 0 grados. (b) Espectro de Potencia de Fourier colapsada sobre el eje u.
Fuente: autores.

2.2.3 Cepstrum 1D

Para estimar la longitud de la PSF a partir del dominio del Cepstrum, se requiere, determinar la orientacion
de las lineas del Espectro de Potencia de Fourier por medio de la transformada de Radon. Luego, rotar la
imagen con la orientacién estimada, para después, colapsar el espectro en 2D sobre el eje u para obtener el
espectro de Fourier 1D. Posteriormente, se realiza la transformada de Fourier 1D sobre la senal y se halla el
valor absoluto para evitar puntos negativos, en este punto se encuentra la sefial en el domino del Cepstrum en
1D; se aplicé una ventana a la sefial desde los primeros cinco valores para atenuar el efecto de los contenidos
de baja frecuencia, al final, la longitud de la PSF estd dada por el punto donde se encuentre el méximo valor
de la sefal [34]. En la Fig. 9 se puede apreciar la forma de la sefial en el dominio del Cepstrum en 1D.

Soarctmartan 0 PR —

(a) (b) (c)

FIG. 9.
Espectro de Fourier de Lenna degradada con una longitud de 20 pixeles a un dngulo de 0 grados.

(b) Espectro de Fourier colapsado sobre el eje u (c) Sefial en el dominio del Cepstrum 1D.
Fuente: autores.
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2.3 Evaluacion de técnicas

Para la evaluacién de las técnicas se utilizé la base de datos de la Universidad del Sur de California (USC-
SIPI) [35], de la cual se tomaron 20 imdgenes con una resolucién de 512x512 con 8 pixeles de profundidad.
Esta base de datos es reconocida y ha sido utilizada por més de 30 afos en la evaluacién de técnicas de
procesamiento de imagenes, debido a que las imagenes cuentan con altos contenidos de alta y baja frecuencia
y es posible realizar trazabilidad sobre ellas para la reproduccion de los experimentos. Mediante su uso, se
realizé la evaluacién de técnicas de analisis en el dominio del espacio y la frecuencia para la estimacion del
angulo y la longitud de PSF.

La Fig. 10 muestra las imagenes seleccionadas de la base de datos usadas para la investigacion.

FIG. 10.
Imagenes seleccionadas de la base de datos USC-SIPI usada para los experimentos.
Fuente: [35].

Parala estimacién del dngulo, se evaluaron las siguientes técnicas: Transformada de Hough, Transformadade
Radon, Filtro Adaptativo Gaussiano, Filtro Adaptativo Gabor y Cepstrum 2D. Para realizar esta estimacion
se estableci6 la longitud de la PSF de 55 pixeles y se hicieron variaciones del dngulo desde uno hasta noventa
grados, con incrementos de un grado.

Para la estimacién de la longitud, se evaluaron las técnicas: Funcion de Auto Correlacién, Transformada
de Radon y Cepstrum en una dimensién. Debido a que la longitud maxima del motion blur que se puede
obtener es el valor del tamano de la imagen (512), se establecié el limite de longitud de 95 pixeles para la
experimen-tacion, ya que este valor es mucho menor que el tamafio de la imagen. Para realizar la estimacién
de la longitud se establecié el 4ngulo de la PSF en cero gradosy se hicie-ron variaciones desde cinco hasta
noventa y cinco pixeles con incrementos de un pixel. Luego se realizé un andlisis con los errores absolutos
promedio de cada una de las técnicas parala estimacion del éngulo y lalongitud de la difuminacién, ademas, se
elaboré un estudio comparativo entre las técnicas para determinar cuél de ellas presentaba mejores resultados
respecto a los pardmetros definidos anteriormente.

El algoritmo 1 presenta el paso a paso de la metodologia usada para la evaluacién de las técnicas para la
estimacion del 4ngulo y la longitud de la PSF.

Algoritmo 1. Metodologia para la evaluacién de las técnicas para la estimacion del 4ngulo y la longitud
de la PSF.

Paso 1. Para cada una de las 20 imagenes de la base de datos USC-SIPL

Paso 2. Repetir desde s0-¢ hasta 90, con incremento de un grado.

{
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Aplicar difuminacion sintética a la imagen con L= SS pixeles a un dngulo s0-e .
Evaluar cada método presentado para dngulo.

Computar el error absoluto.

Paso 3. Leer nuevamente la imagen.

Paso 4. Repetir desde L = 5 hasta 95, con incremento de un pixel.

Aplicar difuminacion sintética a la imagen con ¢ =0 a una longitud L.

Evaluar cada método presentado para longitud.

Computar el error absoluto.}

Paso 5. Realizar una comparacion de los resultados de los métodos

2.4 Evaluacidn de robustez al ruido

El ruido puede estar presente en una imagen desde el mismo instante de captura de la imagen por la
cdmara debido a sensores defectuosos, errores en la transmision de la senal por problemas en los canales de
comunicacion o el ruido térmico generado por los circuitos de la cdmara. En esta investigacién se considera el
efecto del ruido sobre los métodos evaluados. Siendo el Ruido Aditivo Blanco Gaussiano (AWGN), el tipo
de ruido més comun en aplicaciones précticas se seleccioné como modelo de ruido para evaluar la robustez
de las técnicas frente al ruido [34]. Como el ruido mencionado es de tipo aditivo, se retoma (1).

Donde g(x, y) es la imagen degradada, h(x, y) es la PSFy z(x, ) es el ruido aditivo sobre la imagen. Para
este caso, el ruido afiadido a la imagen es el Ruido Aditivo Blanco Gaussiano (AWGN) presentado en (13):

1 _,e19'+:»"‘}
n(x,y) = Eﬂﬂze - 2g® (13)

Donde #(x, y) es el AWGN, x y y son puntos de la imagen y o es la desviacién estdndar del ruido. Por
facilidad en el manejo de los datos, el ruido se presenta como una relacion senial a ruido, la cual es una medida
que estima la calidad de una imagen comparada con la imagen no degradada; entre mas alta la relacion, el
ruido tiene una menor intensidad. La calidad de una imagen se mide a partir del error medio cuadritico
(MSE), cuya expresiéon matemdtica se presenta en (14).

i TN [ (y) — E(x )]
MN (14)

MSE =

Donde f{x, y) es la imagen base y E(x, y) es la imagen con ruido, M y N son las columnas y las filas de las
imdgenes. Debido a que el Error Medio Cuadratico (MSE) depende del escalamiento de la intensidad de la
imagen, esta relacion es expresada en forma de una funcién logaritmica en unidades de decibeles para tratar
de mantener una escala adecuada [36]. En (15) se presenta la conversién a decibles del MSE.

PSNR = 201 [255 dB
= oy —_
10 VM5
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Donde P § N R es la Relacién Senal a Ruido Pico de la imagen en decibeles y M S E es el error medio
cuadrético obtenido en (14). Para estimar la robustez al ruido de las técnicas, se degradaron las imdgenes de
prueba con AWGN en un intervalo de 20dB a 36dB con incrementos de 2dB. Una vez mas, se evaluaron las
técnicas para la estimacion del error promedio del dngulo y la longitud en presencia del ruido.

El algoritmo 2 presenta el paso a paso de la metodologia usada para la evaluacién de las técnicas para la
estimacion del 4ngulo y la longitud de la PSF presencia del ruido aditivo blanco gaussiano.

2.5 Tiempos de ejecucién

Para estimar el tiempo promedio de ejecucion de los métodos, se tomaron 100 iteraciones de cada algoritmo
con una longitud de 55 pixeles y un valor de angulo de 45 grados sobre la imagen Lenna como referencia.
Todos los algoritmos realizados en esta investigacién se ejecutaron sobre el programa MATLAB 2015a, en
un equipo de cémputo de 64bits, 2GB de RAM con Windows 7 como sistema operativo y procesador Core
i3. El algoritmo 3 presenta el paso a paso de la metodologia usada para la evaluacién de las técnicas para la
estimacion del tiempo de procesamiento.

Algoritmo 2. Metodologia para la evaluacién de las técnicas para la estimaciéon del angulo y la longitud
de la PSF en presencia del ruido aditivo blanco gaussiano

Paso 1. Para cada una de las 20 imagenes de la base de datos USC-SIPI.

Paso 2. Repetir desde 6=1 hasta 90, con incremento de un grado.

{

Aplicar difuminacién sintética a la imagen con L= SS pixeles a un dngulo 3.

Repetir desde PSNR=20dB hasta 36dB, con incremento de 2dB.
{

Anadir ruido a la imagen degradada.

Evaluar cada método presentado para dngulo.

Computar el error absoluto.

}
}

Paso 3. Leer nuevamente la imagen.
Paso 4. Repetir desde L=5 hasta 95, con incremento de un pixel.

{

Aplicar difuminacion sintética a la imagen con =0 a una longitud L.

Repetir desde PSNR=20dB hasta 36dB, con incremento de 2dB.

{

Anadir ruido a la imagen degradada.

Evaluar cada método presentado para longitud.

Computar el error absoluto.

}

Paso 5. Realizar una comparacién de los resultados de los métodos.

Algoritmo 3. Metodologia para la evaluacién de las técnicas para la estimaciéon del tiempo de
procesamiento.

Paso 1. Leer imagen.

Paso 2. Aplicar difuminacién sintética a la imagen con L= 55 pixeles y 6=45 grados.

Paso 3. Repetir desde i=1 hasta 100.

{

Iniciar toma de medidas.

Evaluar cada método presentado para dngulo y longitud.
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Finalizar toma de medidas.

}

Paso 4. Promediar los tiempos de ejecucion de cada una de las iteraciones de los métodos.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados obtenidos en cada una de las pruebas para la estimacién del dngulo y la longitud de la
difuminacién se mostrardn en la Fig. 11, 12,y 13.

= = = Gabor

sesesens Gaussiano

Hough

Error absoluto promedio en grados

r 5§ 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 A9 53 57 61 65 69 73 F7 81 8 89
Grados (0)

FIG. 11.
Error absoluto promedio en grados para los métodos de filtros adaptativos

Gaussiano, Gabor y Hough para la estimacién del 4ngulo de la PSF.

Fuente: autores.

20

18 l
16 |
12 ‘ | = - - Radon

--------- Cepstrum 2D

Error absoluto promedio en grados
5

BN

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 B89
Grados (8)

FIG. 12.
Error absoluto promedio en grados para los métodos de Radon y Cepstrum 2D.

Fuente: autores.
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30 ¥ = = Radon
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Longitud (pixeles)

FIG. 13.
Error absoluto promedio en pixeles para la estimacién de la longitud en imagenes sin ruido.

Fuente: autores.

En la Fig. 11 se puede apreciar que para las imdgenes sin ruido los métodos de Hough y el filtro adaptativo
Gabor tienen errores inferiores a 2 grados. Pero, el método de Hough presenta un pico en 90 grados que
provoca un aumento en su error absoluto promedio.

En la Fig. 12 se aprecia que el método de Radon y Cepstrum 2D tienen resultados muy similares.
Estos presentan un error absoluto promedio inferior a dos grados en la estimacién del angulo en todo el
rango analizado; adicionalmente, ambos presentan un error absoluto promedio considerable en los primeros
angulos, lo que provoca un aumento en su error. La razén por la cual algunos de los métodos tienen
dificultades en 0 y en 90 grados, es porque al momento de realizar la transformada de Fourier de la imagen,
se presenta una alta energia en el centro de la imagen debido a los bordes de la misma y llega tener un mayor
peso que los demds contenidos de energfa de la imagen. Esto se aprecia como una cruz brillante sobre y hacia
el centro del espectro de Fourier, aunque se atentia mediante el ventaneo Hanning.

En la Fig. 13 se puede apreciar que el método con mejor estimacion es Cepstrum 1D. Sin embargo, se hace
evidente un aumento en el error cuando aumenta la longitud de la difuminacién. Lo anterior es debido a
la dificultad de ubicar los ceros entre las lineas paralelas en el espectro de Fourier a medida que aumenta la
longitud de la difuminacién por movimiento, tal y como se ha explicado.

En la Fig. 14 se realiza una comparacién de los métodos para la estimacion del dngulo en presencia del
Ruido Aditivo Blanco Gaussiano (AWGN), en la cual se puede observar que el método con mayor robustez
para la estimacién del angulo es el Cepstrum 2D, con un error absoluto promedio inferior a 5 grados con
una relacién senal a ruido de 30dB.
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EnlaFig. 13 se puede apreciar que el método con mejor estimacion es Cepstrum 1D. Sin embargo, se hace
evidente un aumento en el error cuando aumenta la longitud de la difuminacién. Lo anterior es debido a
la dificultad de ubicar los ceros entre las lineas paralelas en el espectro de Fourier a medida que aumenta la
longitud de la difuminacién por movimiento, tal y como se ha explicado.

En la Fig. 14 se realiza una comparacion de los métodos para la estimacién del dngulo en presencia del
Ruido Aditivo Blanco Gaussiano (AWGN)), en la cual se puede observar que el método con mayor robustez
para la estimacién del dngulo es el Cepstrum 2D, con un error absoluto promedio inferior a 5 grados con
una relacién senal a ruido de 30dB.

En la Fig. 15 se realiza una comparacién de los métodos para la estimacién de la longitud en presencia del
Ruido Aditivo Blanco Gaussiano (AWGN), en la cual se puede observar que el método con menor error
es la técnica de Radon, con un error absoluto promedio inferior a 20 pixeles con una relacién senal a ruido
de 28dB. No Obstante, se debe destacar que cuando la imagen no presenta ruido, el mejor mérodo para la
estimacion de la longitud es el Cepstrum 1D con un error absoluto promedio inferior a 8 pixeles.
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30

Error (pixeles)

20

10

Sin ruido

36 34 32 30 28

PSND(db)

26 24 22

------ ACF == e= Cepstrum 1D === Radon

FIG. 15.

20

Error absoluto promedio en pixeles para la estimacién de la longitud en imagenes afectadas por ruido.

Fuente: autores.
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En la Fig. 16 se realiza una comparacion del tiempo de ejecucion de los métodos para la estimacién del
angulo. En la cual se puede observar que el método con el que se obtuvo un resultado en el menor tiempo
es la técnica del Hough.

8125

10

2924

1 0.651

0.041

0.018
0.001 T T T T

FIG. 16.

Tiempo de ejecucion de los métodos para la estimacién del 4ngulo
Fuente: autores.
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En la Fig. 17 se realiza una comparacién del tiempo de ejecucién de los métodos para la estimacién de la
longitud. Se puede observar que el método con el que se obtuvo un resultado en el menor tiempo es la técnica
de Radon.
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FIG. 17.
Tiempo de ejecucion de los métodos para la estimacién de la longitud
Fuente: autores.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se introdujeron algunas técnicas representativas para la estimacion de los pardmetros de la PSF
del desenfoque por movimiento lineal. Los resultados demuestran que el método que present6 el menor Error
Absoluto Promedio parala estimacién del dngulo es el Filtro Adaptativo de Gabor con un error promedio de
0,84 grados. No obstante, el método de Cepstrum 2D mantuvo un error promedio de 1 grado en el intervalo
de 5290 grados con un tiempo de ejecucion inferior a 0,1 segundos. De igual forma, esta tltima es la técnica
mas tolerante en presencia del Ruido Aditivo Blanco Gaussiano (AWGN) para la estimacién del 4ngulo con
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un error promedio en 30dB de 3,54 grados. De forma analoga, se evidencié que el método que present el
menor error para la estimacién de la longitud es el Cepstrum 1D con un error promedio de 8,03 pixeles
con un error estable de menos de 5 pixeles en el intervalo de 5 a 60 pixeles. Igualmente, se observé que la
técnica que presentd con mayor tolerancia al ruido para la estimacion de lalongitud de la PSF en presencia del
Ruido AWGN es la Transformada de Radén con un error promedio en 28dB de 17,69 pixeles. Por tltimo,
la técnica que presentd menor tiempo de ejecucion para la estimacién del angulo es Hough con un tiempo
de 0,019 segundos y para la estimacién de la longitud es la transformada de Radon con un tiempo de 0,0003
segundos. Por lo anterior, los autores recomiendan hacer uso de una técnica hibrida que realice el Cepstrum
2D paradeterminar el ingulo y el método del Cepstrum 1D para determinar lalongitud de la PSF. Esta puede
utilizarse, entre otras aplicaciones, para la restauracién de la imagen degrada por movimiento, aunque que se
encuentra fuera del alcance de este trabajo. Todos los métodos evaluados presentan importantes problemas
de exactitud en la estimacién del angulo y la longitud en presencia de ruido. Por lo anterior, los autores
consideran que se debe ahondar en el estudio de nuevas técnicas que resulten més tolerantes a sus efectos de
degradacién aun mads evidentes si se trabaja con imagenes reales.
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