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PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

DORA MARIA BALLESTEROS

Dora Maria Ballesteros es profesora e investigadora de la Universidad
Militar Nueva Granada (UMNG) desde 2007. Es Ingeniera Electrénica, con
Maestriay Doctorado en Ingenieria Electrénica, y ha dedicado mas de veinte afios
a la docencia, la investigacion y el desarrollo de aplicaciones en procesamiento
digital de sefales, inteligencia artificial y ciencia de datos. Es autora de siete
libros y cerca de 90 articulos cientificos. Su trabajo se centra en la integracion de
fundamentos matematicos, experimentacién reproducible y soluciones aplicadas
a problemas reales de ingenieria.

Fruto de la labor docente e investigativa desarrollada en la Universidad
Militar Nueva Granada, este libro presenta una vision integrada del procesamiento
digital de sefales tradicional y los enfoques modernos basados en inteligencia
artificial. Utilizando Python como entorno de visualizacién y experimentacion, la
obra combina fundamentos matematicos, analisis de sefiales, experimentacion
con Python y casos de estudio que ilustran la aplicacion de técnicas tradicionales
y modernas para resolver problemas reales de ingenieria.
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MI CUARTO LIBRO, EL MAS ESPERADO

Las sefiales han sido parte de mi vida durante mas de veinte afios.
Las he estudiado, ensefiado y programado como profesora e investigadora
universitaria, trabajando con sefiales biomédicas, voz e imagenes digitales.
Este es mi cuarto libro de procesamiento digital de sefiales (PDS): comenz6
con mi primera publicacién en 2010, continué con los libros de 2018 y 2023, y
hoy llega esta nueva edicion. Lo mas bonito es que ninguno ha sido una simple
actualizacion del anterior; cada uno ha representado un nuevo hito en mi forma
de entender, investigar y ensefiar esta disciplina.

Y ahora, en 2026, llegé un momento en el que senti que ya no era
suficiente ensefiar procesamiento digital de sefiales Unicamente desde el enfoque
tradicional. Me di cuenta de que no podia limitarme a explicar inicamente lo que
se utilizd hace afios y que todavia sigue siendo valioso, sino también aquello
que probablemente se utilizara de manera creciente cuando mis estudiantes se
graduen y comiencen su vida profesional.

Las tecnologias cambian, las herramientas evolucionan y los algoritmos
se transforman. Sin embargo, la capacidad de comprender una sefial, interpretar
la informacion que contiene y utilizarla para resolver problemas seguira siendo
una habilidad valiosa durante muchos afnos. Los conceptos permanecen; lo que
cambia son las herramientas que construimos sobre ellos.

Por esto, con este libro (que no sera el ditimo, se los garantizo) espero
acompanar no solo a mis estudiantes actuales, sino también a quienes regresen
a estas paginas anos después de haberse graduado. Me gustaria que, al volver
a leerlo, encuentren conceptos que continden siendo utiles, herramientas que
sigan teniendo aplicacion y, sobre todo, una forma de pensar la ingenieria que
conserve su valor a pesar del paso del tiempo.
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Y, para finalizar estas breves palabras, quiero dejarte una seleccion de
publicaciones resultado de los proyectos de investigacion que he desarrollado
durante los ultimos afios. En ellas encontraras aplicaciones del procesamiento
digital de sefiales en voz e imagenes, utilizando tanto técnicas clasicas como
enfoques basados en inteligencia artificial. Si este libro despierta tu curiosidad,
espero que estas lecturas sean el siguiente paso para seguir aprendiendo,
investigando y descubriendo nuevas posibilidades.

Dora Ma. Ballesteros
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LECTURAS
RECOMENDADAS

Si deseas profundizar en algunos de los temas
abordados en este libro, a continuacian, encontraras
una seleccion de publicaciones resultado de proyectos
de investigacién desarrollados durante los dltimos afios.
Las he organizado de acuerdo con las principales tematicas
estudiadas a lo largo del libro, con el propésito de facilitar
la continuidad de tu proceso de aprendizaje.
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ANTES DE EMPEZAR

Este libro habra cumplido su propdsito si,
al finalizar su lectura, comprendes que la mejor forma de
aprender no consiste en elegir entre los métodos clasicos
o la Inteligencia Atrtificial, sino en entender cuando,
por qué y como utilizar cada uno de ellos.
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REPOSITORIO

Este libro fue concebido para leerse con un computador al lado. A lo
largo de sus capitulos encontraras ejemplos desarrollados en Python y note-
books disponibles en un repositorio publico. Mi recomendacion es que vayas
mas alla de simplemente ejecutarlos: analizalos, modificalos, experimenta con
ellos y observa como cambian los resultados. En ingenieria, muchas veces el
aprendizaje mas valioso ocurre precisamente cuando una soluciéon no produce
el resultado esperado.

En el siguiente repositorio encontraras los notebooks utilizados a lo
largo del libro, organizados por capitulos. Ademas, se incluyen los ejemplos ma-
tematicos desarrollados durante el texto, los casos de estudio, las imagenes y
los archivos de audio empleados en los diferentes experimentos. Mi invitacién
es a utilizarlos como punto de partida para crear tus propias soluciones y seguir
explorando este fascinante mundo del procesamiento digital de sefales y la In-
teligencia Atrtificial.

Repositorio oficial del libro:

https://github.com/doramariaballesteros/Libro_procesamiento_digital_de_voz_e_imagenes_en_la_era_de_la_IA
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LAIA'Y EL PROCESAMIENTO
DIGITAL DE SENALES

La inteligencia artificial llegd para quedarse. Hoy forma parte de
multiples sistemas que utilizamos diariamente y esta transformando la manera en
que las maquinas analizan informacion, reconocen patrones y apoyan procesos
de toma de decision.

Esta transformacion también ha impactado profundamente el
procesamiento digital de sefales. Disciplinas tradicionales como el filtrado
digital, el analisis espectral y la extraccién de caracteristicas continuan siendo
fundamentales, pero ahora conviven con modelos capaces de aprender
automaticamente a partir de grandes volumenes de datos.

17
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Beneficios de la IA en el N
Procesamiento Digital de Senales
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Figura 1. Beneficios de la IA en el Procesamiento Digital de Sefiales
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La Figura 1 muestra algunas de las razones por las cuales la IA se ha
convertido en una herramienta tan importante dentro del procesamiento digital
de senales. Gracias a ella es posible mejorar tareas de clasificacion, deteccién
de patrones y reduccién de ruido, asi como extraer informacion cada vez mas
compleja a partir de sefiales de voz, imagenes, datos biomédicos y otras fuentes
de informacién. Estas capacidades han impulsado el desarrollo de nuevas
aplicaciones y han ampliado significativamente el alcance de esta disciplina.

Sin embargo, y en esto quiero hacer especial énfasis, la inteligencia
artificial no reemplaza los fundamentos clasicos del procesamiento digital de
sefales; los complementa. Por esta razén, el profesional moderno necesita
comprender ambos mundos. Este libro busca precisamente construir ese puente
entre los conceptos tradicionales y las herramientas inteligentes que hoy forman
parte de la ingenieria contemporanea.

19



20

AUTOR:

DORA MARIA BALLESTEROS



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

SECCION |

PROCESAMIENTO DIGITAL
DE AUDIO E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Llevo mas de veinte afios trabajando con Procesamiento Digital de
Sefiales (PDS), particularmente con sefiales unidimensionales que evolucionan
en el tiempo. Durante estos afos he utilizado técnicas clasicas de andlisis,
filtrado y reconocimiento de patrones, pero también he sido testigo de la llegada
de nuevas herramientas basadas en Inteligencia Artificial (IA), las cuales han
ampliado considerablemente las posibilidades de procesamiento de este tipo de
sefales.

Entre todas las senales con las que he trabajado, existe una que ha
tenido un significado especial para mi: la sefial de voz. Fue la protagonista de
mi tesis doctoral y continda siendo una de las sefiales que mas disfruto estudiar,
investigar y ensefiar. Detras de una voz encontramos informacién relacionada
con frecuencias, energia, ruido, emociones, identidades y patrones que pueden
analizarse desde multiples perspectivas.

En esta primera seccion utilizaremos la sefial de voz como hilo
conductor para estudiar una de las tareas mas importantes del Procesamiento
Digital de Senales: la reduccion de ruido. A partir de un mismo caso de estudio,
recorreremos tanto herramientas clasicas de filtrado digital como estrategias
modernas basadas en Inteligencia Atrtificial, analizando sus ventajas, limitaciones
y criterios de evaluacion.

La seccion esta organizada en tres capitulos estrechamente
relacionados entre si (Figura 2):

21
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PROCESAMIENTO DIGITAL
DE AUDIO E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Los sefiales no solo se H ien se mej , s& analizan y
cuentan historias.

-
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En el Capitulo 1 estudiaremos los fundamentos necesarios para
comprender el funcionamiento de los filtros digitales. Introduciremos conceptos
relacionados con sefiales discretas, sistemas, Transformada Z, filtros FIR e IIR,
asi como diferentes estrategias de disefio y analisis utilizando Python como
herramienta de simulacion.

En el Capitulo 2 aplicaremos estos conocimientos a un caso de estudio
real de reduccion de ruido tonal en una sefial de voz. Compararemos diferentes
filtros digitales, analizaremos sus resultados mediante criterios objetivos de
evaluacion y construiremos una metodologia para seleccionar la solucion mas
adecuada.

En el Capitulo 3 exploraremos como la Inteligencia Atrtificial puede
integrarse dentro de un problema de filtrado de audio. Utilizaremos técnicas de
aprendizaje no supervisado para identificar automaticamente la interferencia
presente en el espectrograma y compararemos sus resultados con los obtenidos
mediante los métodos clasicos estudiados anteriormente.

Mas alla de aprender algoritmos o escribir cédigo, el objetivo de esta
seccion es comprender como diferentes herramientas pueden combinarse para
resolver un mismo problema.

Porque en ingenieria rara vez existe una unica solucion correcta;
lo realmente importante es entender las fortalezas y limitaciones de cada
alternativa para tomar decisiones fundamentadas.

23
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CAPITULO |

FUNDAMENTOS DEL
PROCESAMIENTO DIGITAL DE
SENALES Y FILTROS DIGITALES

Las senales rara vez llegan a nosotros en condiciones ideales. Durante
su adquisicion, transmision o almacenamiento pueden aparecer perturbaciones
que afectan su calidad y dificultan tanto su percepcion por parte de un oyente como
su posterior procesamiento automatico. En el caso de la voz, estas alteraciones
resultan especialmente relevantes, ya que se trata de una sefal ampliamente
utilizada en aplicaciones de telecomunicaciones, biometria, asistentes virtuales
e inteligencia artificial.

En este capitulo estudiaremos el disefio y aplicacion de filtros FIR e IR
orientados principalmente a la reduccién de ruido en sefiales unidimensionales.
Ademas de presentar sus fundamentos tedricos, analizaremos criterios de
disefo, ventajas, limitaciones y escenarios de aplicacion.

Através de conceptos matematicos, analisis espectraly experimentacion
practica en Python, podras observar como las decisiones de disefio influyen
directamente en la calidad de la sefal obtenida. Mas alla de aplicar filtros,
el objetivo es desarrollar la capacidad de interpretar el comportamiento de
una sefial y tomar decisiones fundamentadas frente a distintos problemas de
procesamiento.

25
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1.1. Seiales y Transformada Z

Una sefal discreta es aquella cuya variable independiente toma valores
en instantes especificos (de tiempo) y separados entre si. A diferencia de una
sefial continua en la cual la variable independiente esta definida para cualquier
valor (de tiempo), una sefal discreta estd compuesta por un conjunto finito o
infinito de muestras obtenidas en posiciones determinadas.

Para este tipo de sefal, la variable independiente la representamos

mediante n, donde cada valor de n corresponde a una muestra de la senal.
Por esta razon, el eje horizontal no corresponde a tiempo continuo, sino a la
secuencia de muestras que conforman la sefial. En la practica, podemos
imaginar una sefal discreta como una lista ordenada de niumeros que describen
el comportamiento de un fenédmeno fisico en distintos instantes de observacion.
Es precisamente esta representacion la que permite almacenar, transmitir y
procesar senales mediante herramientas computacionales.

Matematicamente, una senal discreta suele expresarse como:

x[n]

donde x representa la amplitud de la sefial y n identifica la posicién de
cada muestra dentro de la secuencia.

Las sefiales discretas aparecen de forma natural en sistemas
digitales. Por ejemplo, cuando una sefial de voz es capturada por un micréfono
y posteriormente almacenada en un computador, esta se convierte en una
secuencia de muestras numéricas que pueden ser procesadas mediante
algoritmos digitales.

Ejemplo 1. Senal discreta en Python de duracion finita
Como primer ejemplo, consideremos una sefial discreta definida por

los valores de sus muestras paran = —2n = -2 yn =5 (Ver Figura 2).
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Ejemplo de senal discreta

indice n

—
—
-—
=
—

Amplitud x[n]
La sefial esta definidapara -2 <n <5

x[n]
5 4
4_

. 3
2 2
11 ] ]
; I |

Figura 3. Ejemplo 1: sefial discreta definida mediante un conjunto finito de

p o

muestras. Cada valor de n representa la posicién de una muestra dentro de la

secuencia, mientras que x[n] es la amplitud de la sefial.

Esta sefial contiene un total de 8 muestras, y se puede expresar como
una sumatoria de impulsos desplazados, asi:
xn]=28n+ 2]+ 46[n+ 1] +36[n]+6[n—1]—6[n— 3]+ 26[n — 4] + 36[n—

Cabe recordar que un impulso ubicado en n = se representa como
5[n]. Si desplazamos dicho impulso a la posicion n = k, utilizamos la expresion
&[n— k]. Esta notacion indica que el impulso aparecera exactamente cuando
n = k. Por ejemplo, &[n — 3] representa un impulso ubicado en n = 3, mientras
que §[n + 2] representa un impulso ubicado en n = —2. En general, los términos
de la forma &[n — k] corresponden a impulsos desplazados hacia la derecha del

origen, y los términos de la forma &[n + k]corresponden a impulsos desplazados
hacia la izquierda.

Nota aclaratoria: un signo negativo desplaza el impulso hacia I3

erecha (d[n — k]), mientras que un signo positivo lo desplaza hacia la izquierda

§[n+ k]).
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Ahora, vamos a escribir el siguiente cddigo en Python, para crear y
dibujar esta sefial:

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Definicidn de la sefial discreta
n = np.array([-2, -1, &, 1, 2, 3, 4, 5])
X = np.array([2, 4, 3, 1, &, -1, 2, 3])

# Grafica tipo stem
plt.figure(figsize=(2, 5}

plt.stem{n, x, basefmt="k-", linefmt="b-", markerfmt="bo")

# Ejes
plt.axhline{d, color="black"”, linewidth=1)
plt.axvline(d, color="black"”, linewidth=1)

# Etiquetas
plt.xlabel(r"$n%", fontsize=12)
plt.ylabel({r"$x[n]%", fontsize=12)

# Marcas de los ejes
plt.xticks(n)
plt.yticks(np.arange(-2, 6, 1))

# Cuadricula
plt.grid(True, linestyle="--", alpha=8.5)

# Valores sobre cada muestra
for ni, xi in zip(n, x):
plt.texti{ni, xi + &.2, str(xi), ha="center”, fontsize=11)

plt.show(}

Figura 4. Cédigo en Python del Ejemplo 1. Los vectores ny x almacenan los
indices y amplitudes de la sefal, respectivamente, mientras que la funcion
stem() permite visualizar cada muestra de manera individual.
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Este cddigo en Python permite representar graficamente la sefal

discreta definida para —2 = n = 5. Para ello, se emplea la funcion stem(), la cual
es adecuada para visualizar sefales discretas, ya que representa cada muestra
mediante una linea vertical. Conceptualmente, estas lineas pueden interpretarse

como impulsos desplazados ubicados en las posiciones n = k, cuya amplitud

corresponde al valor de la muestra x[k].

Ahora vamos a conocer por primera vez la Transformada Z (TZ) de esta
sefial. Por el momento, no nos preocuparemos por como se calcula; simplemente
observaremos el resultado e intentaremos identificar algunas similitudes entre

x[n]y X(=).
Para nuestro Ejemplo 1, la TZ de la sefial se expresa como:
Kz)=2z" + 4zt + 32" + 27t —z73 4 2279 4+ 327°F

Apartirde estaexpresién podemosrealizarlas siguientes observaciones:
e La expresidn contiene el mismo nimero de términos que impulsos tiene
la sefial original.
e Cada impulso de la sefal genera un término en la Transformada Z.

e Si un impulso esta ubicado en valores negativos de n (es decir, a la
izquierda del origen), la potencia de = aparece con exponente positivo.
e Si un impulso esta ubicado en valores positivos de n (es decir, a la
derecha del origen), la potencia de =z aparece con exponente negativo.
e Elimpulso ubicado en n = 0 genera el término =%, el cual es igual a 1.

o Elcoeficiente que multiplica a cada potencia de = coincide con la amplitud
del impulso correspondiente en la sefal original.
Por ejemplo:
26[n + 2] — 2=°

45[n + 1] — 4=t
38[n] — 3z°

—&[n—3] — —z7¢
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Al observar estos resultados, parece existir una relacion directa entre la posiciéon

de cada impulso en x[n]y el exponente de zen X(z}.

1.2. Funcion de Transferencia, Polos y Ceros

En el Ejemplo 1, de manera intuitiva hemos calculado la Transformada
Z (TZ) de una sefal de duracion finita. Sin embargo, esta transformada no se
utiliza Unicamente para representar sefiales, sino también para representar
sistemas discretos.

Supongamos que una sefial de entrada x[n] ingresa a un sistema

digital y produce una sefal de salida y[n]:

x[n] — — y[n]

Al aplicar la Transformada Z tanto a la entrada como a la salida,
obtenemos:

x[n] 5 X(z)
yIn] = ¥(2)

La relacion entre ambas sefiales se define mediante la funcién de
transferencia:

H = —
(=) =+ @
Esta expresion nos permite describir matematicamente el
comportamiento del sistema en el dominio Z.
Ahora bien, recordemos que un sistema discreto puede caracterizarse
completamente mediante su respuesta al impulso, denotada por k[n]. Al aplicar

TZ a dicha respuesta obtenemos:

nin] 2 H(z)
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Es decir, la funcion de transferencia H{z) corresponde a la TZ de la respuesta al
impulso del sistema.

Por esta razon, la funcion de transferencia puede interpretarse como
una representacion alternativa del sistema: mientras que h[n] describe su
comportamiento en el dominio discreto, H{ z} describe ese mismo comportamiento

en el dominio Z.

Asi como una senal puede representarse mediante x[n] o mediante
X{z}, un sistema discreto también puede representarse mediante su respuesta

al impulso h[n] o mediante su funcion de transferencia H(z). Esto nos permite
analizar el tipo de sistema, por ejemplo, si es un filtro FIR o IIR, si es causal o0 no

causal y en qué condiciones es estable.

Ejemplo 2. Funcién de transferencia a partir de la ecuacién de entrada-
salida del sistema

Supongamos que tenemos el siguiente sistema discreto:

1
ylnl =a{3x[n] +5xln—1] + x[n— 21}

Y queremos conocer su funcion de transferencia.

Antes de entrar en el desarrollo matematico, vamos a utilizar una de las
propiedades de la TZ, correspondiente a la propiedad de desplazamiento, que
consiste en:

x[n—k] 3 27 X(2)

Es decir, si desplazo una sefial, la TZ de la sefial desplazada va a serigual a la

de la sefal original multiplicada por el término z~*.
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Entonces, al aplicar la TZ a cada uno de los términos de la ecuacién de entrada-
salida del sistema, tenemos que:

1
Viz) = 3 (B3XE)+ 527 X(=z) + =272 XK (=)}

Factorizando X(z):

Viz) = é (3+5z"14=z72)X(=)

Como:

Y(z) = H(Z)X(2)

entonces:
¥

H(z) = é (3+5z714z7%)

Por lo tanto:

345zt 470

H(z) = 5

Ejemplo 3. Polos y ceros a partir de la funcion de transferencia
En el Ejemplo 2 se obtuvo la siguiente funcion de transferencia:

345z 4z

H(z) = 5
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Para identificar polos y ceros, resulta conveniente expresar H(z} en potencias

positivas de z. Multiplicando numerador y denominador por z*, obtenemos:

3z 45z +1

H(z) = 9z

Los ceros corresponden alasraices del polinomio del numerador de H(z}; mientras
que, los polos corresponden a las raices del polinomio de su denominador

Ahora podemos analizar por separado el numerador y el denominador.

Paso 1. Calculo de los ceros

Los ceros corresponden a los valores de z que hacen cero el numerador:

3274 5z241=0

Aplicando la férmula cuadratica:

—5+42I5 12
== 6
_—St'v"ﬁ
=76

Por tanto, los ceros son:

—5+413 0,232
= 232
ZL ﬁ
~5-V13 1.434
= — = —1.
= 6
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Paso 2. Calculo de los polos

Los polos corresponden a los valores de z que hacen cero el denominador:

0z% =

Como la potencia es dos, existen dos polos coincidentes en el origen:

po=p. =0

Para la grafica de polos y ceros, en el plano Z utilizamos circulos (=) para los

ceros, y cruces () para los polos.

El siguiente cddigo en Python nos permite dibujar los polos y ceros de nuestro
sistema:



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# H(z) = (32 + 57 + 1}/(39:z%)
num = [3, 5, 1]
den = [9, 8, @]

Zeros = np.roots{num}

poles = np.roots{den}

theta = np.linspace{2, 2*np.pi, 5@a)
plt.figure{figsize=(8, &)}

# circulo unitario

plt.plot{np.cos{theta), np.sin{theta), '--", linewidth=2,
label="Circulo unitaric")

# Ejes

plt.axhline(®, coclor="black", linewidth=1}

plt.axvline{@, coclor="black', linewidth=1}

# Ceros: ahora rellencs para que se vean
plt.plot{np.real{zercs), np.imag(zeros),'c", markersize=12, label='Ce

# Polos
plt.plot{np.real({poles), np.imag(poles),
"x", markerslize=12, markeredgewidth=2, label-"PFolos')

# Etiquetas de ceros
for 1, z in enumerate(zeros, start=1}:
plt.annctate(f'c{i} = {np.real(z}:.3f}",
¥y={np.real(z), np.imag(z}),
¥ytext=(np.real{z), @.25),
arrowprops=dict{arrowstyle="->"},
ha="center")

# Etigueta dmica del polo doble
plt.annctate('p = @\nmultiplicidad 2",
Hy=(8, 2},
wytext={@.55, 8.35),
arrowprops=dict(arrowstyle="'->"})

plt.xlabel{"Parte real"); plt.ylabel{"Parte imaginaria")
plt.title{ 'Diagrama de polos v ceros')

plt.grid{True); plt.axis{‘equal’}; plt.xlim{-2, 2}
plt.ylim{-2, 2); plt.legend(); plt.show()

Figura 5. Cadigo en Python del Ejemplo 3: Diagrama de Polos y Ceros
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Permitiéndonos obtener la siguiente grafica de polos y ceros:

Diagrama de polos y ceros

= = Circulo unitario

@ ceros
x Polos
1.5
1.0 ] ] .’--"'-—‘_-.-"“'..‘ ]
P N
” ~
4 N\
f’ \\
0.5 - - Wi . Lo
= / multipiié'&dad 2
'% cl =-1.434 I c2 =-0.233 \
) I \
g o0 ! , 1
£ = 1 |
2 u '
i
& ‘\ I
/
-0.5 - ] ] \\ ] ] 7
S Vs
5 7/
.\ i
= ,
M ,’
-1.0 4 I I I ""'--._..--""
—1,5
T T T T T T
=2.0 —1.5 -1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Parte real

Figura 6. Diagrama de polos y ceros del sistema del Ejemplo 3. Los circulos
representan los ceros del sistema y las cruces representan los polos. La linea

punteada corresponde al circulo unitario (| z |= 1), sirve como referencia para

analizar la ubicacion relativa de polos y ceros dentro del plano Z.
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1.3. Significado de los Polos y Ceros

Te preguntaras, ¢ por qué es importante esta grafica de polos y ceros?
La respuesta la obtenemos en la siguiente imagen. Los ceros estan asociados al
tipo de filtro y los polos a la selectividad y estabilidad del filtro.

Los polos (x) y ceros (0) son los puntos de la funcion de transferencia H(z) f

G
en el plano complejo Z. ! O cxsifo) 1
Su ubicacién determina el comportamiento del sistema o filtro digital. | X Polos x) |
——————— |
1. EL PLANO 2
4 Imf{z}
: | El circulo unitario
] |z} = 1 (linea punteada)
Y il ke es una referencia clave.
L4 ~
4 \
g N ¢ Dentro del circulo:
! ! " |z <1
_1 1 1
1 \ 0 ] Refz} = Sobre el circulo:
\ i
\ / |zl =1
LY i
. A - g .
o T FIE 4 ¢ Fuera del circulo:
=i 2] > 1
L% =
2. SIGNIFICADO GENERAL
O Ceros (o) X Polos (x)
Est4n asociados con Estan asociados con la
frecuencias que el sistema dindmica del sistema,
atenta o cancela. . "
Medifican la forma de la Deiermln‘an “tabl_hf’ad'
: resonancia, selectividad
respuesta en frecuencia y SR S
determinan el tipo de filtro. yiap P )
L = ="
3. RELACION CON LA ESTABILIDAD
L™ .
* Todos los polos dentro del circulo unitario (|z|<1): { %
sistema BIBO estable. X
TN
* Polos sobre el circulo unitario (|z]=1): :i; ;K
sistema marginalmente estable. LA
* Al menos un polo fuera del circulo unitario (Jz]>1): Ir/ s \\]
sistemna inestable. AL B

p -

LS

Figura 7. Aspectos importantes de la ubicacién de los polos y ceros.
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Ahora, vamos a analizar con detalla el significado de cada uno de ellos.
En el caso de los polos, debemos considerar dos aspectos: distancia del origen
(Figura 8), y angulo de su ubicacién (Figura 9).

EFECTO DEL RADIO DEL POLO EN LA RESPUESTA EN FRECUENCIA
DE UN FILTRO PASA-BAJOD

o En un fiftro pass-bajo, la prosimidad de los polos al x Pola
- = circulp unitario controla L selectividad del filtro y la
pendiente de cakda abededor de la frecuencia de Cirealiey unitaria (2| = |
i
L. POLO MUY CERCA BEL 3. POa0 A URIA DISTANTLA 1. FOLD ALEFADD DEL
ClRCULD UNITARID [F 2= 1) INTERMEDIA [ oo CIRCULD LINTTARSD | pécpieeda ]
Trarmcsin muy abrupds - Traraecsin pradeal - Trarakisin wmure -
Al selectrndad Lot Erriclad Foda Biajs selectracad
T
EN RESUMEN /B NOTA IMPORTANTE
L precieidad e ke ooy, o ciroubs nisnin Env e filtro: paas-Buge, bon cones. [ por egermpls,
eniilFols L sebe el ded fin un oEg an 2 = ~ 1) spadsn 2 stenasr L
f
A | e S ke i eCubning alE, per0 ol L obeacutn o log

pokirs la que determing sl tan rdpida e la
r pequefic  —e  lramicidn mds suve cabdi b L Peijhusita

EJEMPLOS NUMERICOS (w, = 0.3x rad/muo

CASO FLANG- FLSPAESTA [N FRECUTNGIA | A e | INTIRFETTACKON

=in) el |
r=0.98 F
[teca disl 1 03 i Pinditnie ala
cingula) 5 B[z |nta el troudad]
3 (8]
1 #
b}
= (LBD i b ]
; il b e — W
| e -1 T.__ =1 -;I=' a wnbe | rclad el
= g " Dis -
=0 i)
r=040 ! !
{alejaco ded I P B ¥ e T Pendients baja
cinculo) ; 03x ! T&r::. ] (biaje vahes treckac
- - a 0 0.3n o

Figura 8. Influencia de la ubicacién radial del polo en el plano-z sobre la
respuesta en frecuencia de un filtro pasa-bajo. Se comparan tres valores del
radio, mostrando su efecto sobre la pendiente de transicion y la selectividad del
filtro.
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En términos de distancia al origen (Figura 8), entre mas préximo esta
el/los polos al origen, el filtro tiene una respuesta mas suave; mientras que, entre
mas alejado se encuentre del origen, su respuesta es mas pronunciada, o es
mas selectivo.

ANGULO DEL POLO Y SU RELACION CON

Y T

El dngulo @, de un polo en el plano Z determina la frecuencia digitel asociada. | X Polo

Este dngulo depende de la frecuencia de muestreo f, y de la frecuencia de corte (o resonancia) /.. i 3 Circulo unitario |z] =1

1. EN EL PLANO 2 2. RELACION FUNDAMENTAL 3. INTERPRETACION DEL ANGULO
(ANGULO +» FRECUENCIA)

Im{z}
5 Je
Wp = 2m = lred/muesiza) 0 Polocarcade 2 = |
; Wy, = |
! fs e i Frecuencia muy baja (DC)
=14 1! Re(s) Forma inversa: l B  Polo sobre el eje vertical
. ! & E Frecuencia intermedia.
w
5 — P
o= Sl L)

_;h 2r m Polo cercade z = ~1

e ol anguio (en rad/muestra)
medido desde el eje real positivo

+ A mayor ., mayor serd i, para el mismo f,

en sentido antihorario. * A mayer f;, mayer serd ey para el mismo f.
Anq.ﬁo 0y 0 E n 3_“ n
{rad/muesira) 1 2 |
lmnfe] Imie) lm_ld Im[z) Imfe]
Ubicacion del polo ¥ 5 ’ . s % ’ 5 3
(plnoz) -1+ *r - ae . - ' 1% ;
| ‘ [ Reld '.‘ ‘ | Bl ‘. ! Bl | | I b ' ‘ [ el
o ‘-‘ - ‘-1‘.' ‘-1|.' "'.I -
Frecuencia digital
asociada 0 Hz Ii Hz L Hz E& Hz !1 Hz
W 8§ 4 8 2
_ % i ; i ’
Ja= I 5 (o) (baja) (intermedia) (alta) (Nyquist)
vy
.". IDEA CLAVE: El angulo del polo w, fija Mas éngulo —
I la frecuencia digital asociada. frecuencia mas alta.

Figura 9. Interpretacion del angulo de los polos y su relaciéon con fs 'y fc.
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En términos del &ngulo de ubicacion, tenemos la Figura 9. Amedida que
la frecuencia de corte del filtro digital se aproxime a la mitad de la frecuencia de
muestreo, los polos ampliaran su angulo de ubicacién, es decir, se desplazaran
del semiplano derecho al semiplano izquierdo.

Finalmente, el significado de la ubicacién de los ceros lo tenemos en la
Figura 10. Su ubicacion esta relacionada con el tipo de filtro:

e Unceroenz=-1(x =) atenda las altas frecuencias y se asocia con
un filtro pasa-bajos.

e Unceroenz=1(w =10)atenta las bajas frecuencias y se asocia con
un filtro pasa-altos.

e Cuando existen ceros simultineamente en z = 1y z = —1, se atenlan
tanto las bajas como las altas frecuencias (favoreciendo el paso de un
rango intermedio de frecuencias), y se asocia con un filtro pasa-banda.

e Finalmente, un par de ceros complejos conjugados ubicados en

z = gt/¥ genera una atenuacion localizada alrededor de la frecuencia

ey, caracteristica de los filtros rechaza-banda o notch.
En consecuencia, los ceros pueden interpretarse como puntos donde

el sistema atenua o cancela determinadas frecuencias, proporcionando una
primera aproximacion al tipo de filtrado que realiza el sistema.
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CEROS EN EL PLANO Z Y SU SIGNIFICADO EN TIPO DE FILTRO

Los ceros determinan las frecuencias que seran ateruadas o canceladas.
Cuando un cero se ubica sobre el circulo unitario [z| = 1 en un angulo wy,

la respuesta en frecuencia se anula en esa frecuencia (w = wy).

TIPOS DE FILTRO SEGUN LA UBICACIO

RECHAZA-BANDA (NOTCH)

(atenta un rango especifico)

PASA-BANDA

(pasa un rango intermedio)

FASA-ALTOS

(atenta bajas frecuencias)

PASA-BAJODS

(atenta altas frecuencias)

Ceroenz==1 (w=m) Ceroenz=1 (w=0) Cerosenz=-lyz=1 Cercs en z = eXd%n

(w=0yw=mn) sobre el circulo unitario
Im{z] Im{z} Im{z} Im[z}
A
% i e I i i e
/ \\ ¥ A / M i Q
‘ ] f) \ ' \ i # b
I 1 1 1 ! L} i rd 1
0 : - > O— D
-1 ) Refz) -1} o Refz) -1 | Refz} -1} N/ Relz}
\ b / \ / % s
| / o | i
[H(=*)| |H(e«)]| [Hle)| ()
1 1 1
0 0 0
x 7 oW 0 x Fw n TWw “ w
2 % ¥ 0 3 0 wp n

Se ateniian bajas (w = 0)

Pasan bajas y altas frecuencias,

Fasan bajas frecuencias, Pasan altas frecuencias,

y altas {w = 7),

. s2 rechaza alrededor de wp
pasa un rango intermedio,

se atendan las altas.

se atendan las bajes.

REGLA RAPIDA: iQUE' FRECUENCIA ATENUA CADA UBICACION DE CEROS? L
= _ |IDEA CLAVE
Ubicacion de los ceros Frecuencia(s) anulada(s) / Efecto principal {oe carne actiar:como Hhitre
de frecuencia:

O r=-1 (w=m)
O =1 w=0)
Q #z=-1yz=1

(simultineamanta)

O z =e*Mh

Anula w = 7 — Atenta altas frecuencias.
se colocan donde NO queremos

e . que paze la sefal,
Anula w =0 — Atenia bajas frecuencias.

Aaw=0yw=7 =
Tiende a producir un filtro pasa—banda. & NOTA

Anula w = wp ¥y & = —wyp — Si el cero esti exactamente

(0<wg<m) Tiende a producir un filtro rechaza—banda (notch). sobre ¢l circulo unitario,
la atenuacion en esa frecuendia
=10 Anula w = oo — es infinita (nula).

Tende a producir un filtro todo—pasa.

Figura 10. Interpretacion de la posicion de los ceros y tipo de filtro.
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1.4. Filtros digitales

Cuando una sefal contiene ruido, interferencias o informacién que
no relevante, necesitamos de alguna “quedarnos con lo importante” y reducir
aquello que puede dificultar su analisis. Precisamente para eso existen los filtros.
Desde hace décadas, constituyen una de las herramientas mas utilizadas del
procesamiento de sefiales y continian siendo fundamentales incluso en la era
de la inteligencia artificial.

La idea de un filtro es sencilla: permitir el paso de ciertas frecuencias
mientras atenta otras. En esencia, un filtro digital cumple el mismo propésito que
un filtro analdgico. La diferencia es que el filtro analdgico opera sobre sefiales

continuas en el tiempo y se describe mediante la variable s, mientras que el

filtro digital trabaja sobre sefales discretas y utiliza la variable z. Aunque las
matematicas cambian, el objetivo sigue siendo el mismo: modificar el contenido
frecuencial de una sefal para facilitar su interpretacién o mejorar su calidad.
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( FILTRO ANALOGICO (continuo en el tiempo) )

Respuesta en frecuencia de magnitud |H,(jQ)|

IHa(jQ” Banda Banda de Banda de
A de paso transicion rechazo

Frecuencia de corte
Q. (|H,|=0.707)

»

Q (rad;s)

P
(rad/s) (rad/s)

0 = Q < oo (frecuencia en radianes por segundo)

Q=2nf (donde f estden Hz)

— —————
FILTRO DIGITAL (discreto en el tiempo)
) Respuesta en frecuencia de magnitud |H (/)|
|H(e)|
Banda Banda de Banda de
A de paso transicion rechazo
1 ;
1
I
[OT07 == == ! Frecuencia de corte
T w, (|H|=0.707)
I
I
|
I
0 >
0 wWp ws 7 (rad/muestra)
= ™
0 =< w = m (frecuencia en radianes por muestra)
= ey .
Relacian con la frecuencia fisica: 5 i donde f estien Hz
A y fs s la frecuencia de muestreo (Hz)
5
\ 4
+« ' . |DEA CLAVE * En analogico: la frecuencia es en hertzios (Hz o rad/s)
= ;. A = Elfitiro deia intacta al minimo tipo de sefial m ' * Endigital: la frecuencia es una frecuencia digital
la banda de pasa, pero altbora en la frecuencia (rad/muestra), que depende de la frecuencia

porque attena al maxime en la banda de rechazo. d rhuactres itilizada.
Figura 11. Comparativo entre un filiro analogo y un filtro digital. En el
caso del filtro analogo, las frecuencias se expresan en rad/s o Hz, y en principio
el valor maximo es infinito. Mientras que, en el caso de los filtros digitales, la
frecuencia se expresa en rad/muestra y esta acotada hasta 1.
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Los filtros digitales suelen clasificarse en dos grandes grupos: los
filtros de respuesta al impulso finita (FIR) y los filtros de respuesta al impulso
infinita (IIR). Los primeros se construyen a partir de una respuesta al impulso
de duracion finita y suelen ser mas intuitivos de comprender, ya que permiten
relacionar directamente el comportamiento del sistema con los coeficientes que
conforman dicha respuesta. Un ejemplo sencillo de esta familia es el filtro de
promedio, que les presentaré en las proximas paginas.

Por su parte, muchos filtros IIR tienen su origen en filtros analogos (ej.
Butterworth, Chebyshev o Elipticos) que posteriormente son transformados al

dominio digital. En otras palabras, primero disefiamos un filtro en el dominio s y

luego realizamos un mapeo hacia el dominio z, obteniendo asi una version digital
con caracteristicas similares. Gracias a esta estrategia podemos aprovechar
décadas de desarrollo en filtros analdgicos y trasladar ese conocimiento al
mundo digital.

1.5. Filtros FIR (Finite Impulse Response)

En este tipo de filtros, la cantidad de impulsos que conforman la respuesta al
impulso, k[n], es finita.

Este tema me encanta porque nos conduce a uno de los conceptos mas elegantes
del procesamiento digital de sefales: la convolucion entre la sefial de entrada del
filtro, es decir, la sefial que queremos procesar, x[n], y la respuesta al impulso
del sistema, h[n].

Recordemos que la respuesta al impulso h[n] describe completamente el
comportamiento de un sistema discreto. Por esta razén, si conocemos h[n] y la
sefal de entrada x[n], podemos entonces calcular la sefial de salida mediante la
operacion de convolucion, asi:

y[n] = x[n]@h[n]

donde @& es el operador de convolucién.
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Desde este enfoque, un filtro FIR (incluyendo el filiro de promedio que
estudiaremos a continuacion), es el resultado de convolucionar la sefal de
entrada con una respuesta al impulso de duracién finita.

Pero, aparece entonces una pregunta muy interesante:

¢qué significa realmente diseiar un filtro?

isefar un filtro consiste en determinar las amplitudes de los impulsos que€
conforman k[n]. Dicho de otra manera, consiste en calcular los coeficientes del
filtro, los cuales definirdn la funcion de transferencia H{z} y, por tanto, la forma

en que el sistema respondera a las diferentes frecuencias presentes en la sefal.

Asi que, ahora que comprendemos qué representan la respuesta al impulso, la
funcion de transferencia, los polos y los ceros, estamos listos para comenzar el
disefio de nuestros primeros filtros digitales.

1.5.1. Filtro de promedio

En términos de disefio, este es probablemente el filtro FIR mas sencillo de
construir. ;La razén? Todas las amplitudes son iguales. Solamente necesitamos
conocer la cantidad de impulsos que tendra la respuesta al impulso, pues la
amplitud de cada uno sera igual a uno dividido entre dicho valor.

Por ejemplo, un filtro de promedio de cinco impulsos puede expresarse como:

4
h[n] = U.EZ 5[n— k]
k=0

En este caso, todos los impulsos tienen una amplitud de 0.2, iniciando enn =10
y terminando en n = 4. Quiza te preguntes por qué es necesario escalar las
amplitudes. La razén es simple: en un filtro de promedio, la suma de todos
los pesos debe ser igual a uno.

Cuando realizamos la convolucién entre la respuesta al impulso y la sefal de
entrada, obtenemos:
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4

v[n] = D.EZ::[H— k]

k=0

Que también podemos escribir como:

x[n] +x[n—1] + x[n—2] + x[n — 3] +x[n— 4]
yIn] = -

Es decir, para obtener la salida en el momento actual, es necesario calcular
el promedio del valor actual de la sefial de entrada con sus cuatro muestras
anteriores. Este promedio, trae como efecto el suavizado de la sefial, es decir,
funciona como un filtro pasa-bajos, que veremos en detalle a continuacion.

1.5.2. Respuesta en frecuencia del filtro de promedio

La respuesta en frecuencia de un filtro de promedio presenta una forma
caracteristica compuesta por un lébulo principal centrado en la frecuencia cero,
donde alcanza su maxima amplitud, y varios lébulos secundarios de menor
amplitud, que decrecen a medida que nos alejamos del origen. Siendo el I6bulo
principal en responsable del comportamiento pasa-bajos del filtro; mientras que,
los l6bulos secundarios corresponden a ese “comportamiento no ideal” de la
banda de rechazo.

Adicionalmente, algo muy interesante del filtro de promedio, es que la posicidon
de los cruces por cero depende directamente del valor de M de la respuesta al
impulso.

Para un filtro de promedio de longitud M, los ceros de la respuesta en frecuencia
ocurren en:

2mk

MR—M
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donde k = 1,2,3,...
Por tanto, el primer cruce por cero se encuentra en:

2w
ﬁdlzg

A medida que aumenta M, este primer cero se acerca al origen, haciendo que el
I6bulo principal se vuelva mas estrecho y disminuyendo el rango de frecuencias
que el filtro deja pasar (es decir, disminuyendo la frecuencia de corte).

Ejemplo 4. Respuesta en frecuencia filtro de promedio

Vamos a ilustrar con este cddigo en Python como es el comportamiento en
frecuencia del filtro de promedio, para diferentes valores de M, especificamente

paraM =4, 53,68,y 7.
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import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Valores de M
M _wvalues = [4, 5, &, 7]

# Frecuencia digital entre -pi y pi
omega = np.linspace(-np.pi, np.pi, 4888)

plt.figure(figsize=(12, 8))
for i, M in enumerate(M values, 1):

# Respuesta en frecuencia
H = np.zeros_like(omega, dtype=complex)

for n in rangs(M):
H += np.exp(-1j * omega * n)
H=H/M

# Magnitud lineal
H mag = np.abs(H)

plt.subplot(2, 2, 1); plt.plot(omega, H_mag, linewidth=2)

plt.title(f"M = {M}", fontsize=14); plt.xlabel(r'$\omega$ (rad/musstra)’)
plt.ylabel(r'$|H(e{j\omega})|$"); plt.x1lim([-np.pi, np.pil); plt.ylim([8, 1.85])
plt.grid(True, alpha=8.3)

plt.xticks(

[-np.pi, -np.pi/2, @, np.pi/2, np.pi],

[r'$-\pis', r'$-\pi/2¢', 'e@’, r'$\pi/2%8", r'$\pis’]
)

plt.tight_layout()
plt.show()

Figura 12. Codigo en Python del Ejemplo 4. Respuesta en frecuencia de filtro
de promedio.
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Figura 13. Respuesta en frecuencia filtro de promedio, para M = 4,5.6.v 7.
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Podemos observar que, al aumentar M, aparecen mas cruces por cero
y un mayor nimero de Iébulos secundarios. Ademas, dentro del intervalo [—m. ]
, el numero total de I6bulos es igual a M — 1, contando tanto el I6bulo principal

como los secundarios. Cuando M es impar, aparecen medios Iébulos en los
extremos del intervalo; sin embargo, estos pueden considerarse conjuntamente
como un Iébulo completo.

Por esta razén, cuando afirmamos que la frecuencia de corte disminuye
al aumentar M, nos referimos a una disminucion dentro del dominio de frecuencia
digital (w«), es decir, el I6bulo principal ocupa una porciéon cada vez menor del

intervalo [—m. m].
1.5.3. Método de ventaneo

Ahora vamos a conocer el método de ventaneo, una de las formas mas
intuitivas de disefar filtros FIR. La idea central consiste en comenzar con un filtro
ideal, cuya respuesta en frecuencia tiene exactamente la forma que deseamos,
y luego obtener una version realizable de dicho filtro.

Por ejemplo, para un filiro pasa bajo ideal, quisiéramos una respuesta
en frecuencia perfectamente rectangular:

1, | e |= o

ey <l wl=w

donde w, es la frecuencia de corte digital, expresada en rad/muestra.

Sin embargo, ese filtro ideal tiene un problema importante: su respuesta
al impulso es de duracion infinita por ambos lados del eje de tiempo. Es decir,
necesitariamos una cantidad infinita de coeficientes para implementarlo. En la
practica esto no es posible, ya que un filtro digital debe estar compuesto por una
cantidad finita de muestras (mas adelante, cuando estudiemos los filtros IIR y
las ecuaciones recursivas, veremos codmo es posible obtener respuestas que,
aunque potencialmente infinitas, pueden implementarse utilizando un ndmero
finito de coeficientes).
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Por esta razdn aparece la idea de la ventana. En lugar de utilizar toda
la respuesta al impulso ideal hy[n], tomamos solamente una parte de ella. Para
lograrlo, multiplicamos hg[n] por una funcion de duracion finita denominada
ventana, representada por w[n]. El resultado sera una nueva respuesta al

impulso, también de duracion finita, que denominaremos h,, [n].
En el caso de un filtro pasa bajo, se tiene:
hy [n] = by [n— a] wn]

donde
)
—r, n=>0
_ T
haln] = 3 sin(w,n)
—. n=0
T
y
M-1
o=

2 siendo M la longitud de la ventana.

Podemos observar que h;[n] corresponde a la respuesta al impulso
ideal, la cual se extiende desde —uz hasta +c2. Al multiplicarla por una ventana

de longitud finita, obtenemos h,[n], una versién truncada que si puede
implementarse como un filtro FIR.

Pero el efecto de multiplicar h4[n] por una ventana w[n] no es gratuito.
Recordemos que una multiplicacion en el dominio del tiempo equivale a una
convolucién en frecuencia:

H,.(e!¥) = H,i(e/)@W (/¥

Por lo tanto, la respuesta ideal ya no se conservara exactamente. La
ventana suavizara las discontinuidades del filtro ideal, generando una banda de
transicion y ondulaciones cuya magnitud dependera de la ventana utilizada. Es
decir, una ventana distinta producira una respuesta en frecuencia distinta (pero,
conservando el tipo de filtro).

La siguiente figura resume el procedimiento de disefio de filtros FIR
mediante el método de ventaneo. Se muestra tanto el proceso de truncamiento
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de la respuesta al impulso ideal en el dominio del tiempo como sus consecuencias
en el dominio de la frecuencia, donde aparecen una banda de transicion y
ondulaciones determinadas por la ventana utilizada.

METODO DE VENTANEO: IDEA CENTRAL

_r . Partimos de un filtro ideal (infinito en el tiempo) v, mediante una ventana de duracion finita,
obtenemos un filtro FIR (implementabile).

[ 1. EN EL DOMINIO DEL TIEMPO J . 2. EN EL DOMINIO DE LA FRECUENCIA
Respuesta al impulso ideal Vertana de Respuesta en frecuencin ideal Respuesta en frecuencia
(infinita) duracidn finita H, (9"") de la ventana
hy[n] win] [Hg(e™)| W(e)
171 1
F
. |
’ , ®
Ml it
- . L)
o ..I. ..“M n - i
-M 0 M -%  -we 0 we W -7 0 b
N . ‘ La convoluciin ensancha
skt \ Respuesta ol impulso del filtro FIR (ventaneadc) R ta en del filtro os bordes: (rensicién)
i3 recpuests e huln] = haln] + w(n] H, () = Hy(e) @ W(eiw) | oolfoided.Como
I et i consecuencia:
una respuesta oo AR » Aparace una banda
chracion Finita . . [Hu(e™)] de transicién
Afocta alae 1 ! 1 « Surgen ondulaciones
frecusncias de b . (rizadio) en la banda
o e i L ! ot ol pas e o bt
M-1 il M=1 % 04 5 Ll G e recharo,
2 2 - 4 [ F 4
Longitud dal filtro FIR: M muestras Zry. Laforma de W(e™) (Bbulo principel y Kbulos secundarios)
@ determina la de H, (/) en recharo y el rizado en la banda de paso.
¢EN QUE CONSISTE EL DISENO?
El disefiador por ventanco iste en calcular los coefici cel filtro FIR siguisndo estos pasos:
1. Elegir la ventana 2. Caleular hy[n - ng 3. Multiplicar 4, Analizar 5. Si e necesario
Define NV y caloula Respuesta ideal hofn] = by —ng| +win Obtener y graficar Ajustar N o cambiar
sus amplitudes 1 [n] (centrada). Coeficiences del fiitro FIR, |Hy(e™)]. la ventana y repetir.
» = = »
m ! ! .- .-
ALLEl]) — =gt iy = =™ | o 3 u
0 N-1 I ng N-1 0 ng N-=-1 -7 0 x

IDEA CLAVE: El disefic por ventaneo no consiste en modificar directamente la respuesta ideal hy[n/,
sino en definir las amplitudes de la ventana w [n].
Estas amplitudes determinan el compromiso entre ancho de transicion
y nivel de rizado en la respuesta en frecuencia final.

Figura 14. Método de ventaneo para el disefio de filtros FIR. El operador *
corresponde a multiplicacion; mientras que el operador & corresponde a

convolucion.
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Pero ¢ cudles son las ventanas mas comunmente utilizadas para truncar la
respuesta al impulso del filtro ideal?

A lo largo de los afios se han propuesto numerosas ventanas, cada
una con caracteristicas particulares en términos de ancho del lI6bulo principal
y atenuacién de los lébulos secundarios. Sin embargo, en aplicaciones de
procesamiento digital de sefales, algunas de las mas utilizadas son: ventana
rectangular, Hanning (Hann), Hamming y Blackman.

La diferencia entre ellas radica en la forma de sus amplitudes w[n]

Mientras la ventana rectangular presenta amplitud constante, las demas
ventanas suavizan progresivamente los extremos. Y este “pequefio” cambio tiene
un impacto en la respuesta en frecuencia del filtro resultante. Por esta razon,
la seleccién de la ventana adecuada implica encontrar un compromiso entre
selectividad (ancho del I6bulo principal) y atenuacion (en la banda de rechazo).

La Figura 15 compara las ventanas mas utilizadas y muestra cémo
sus caracteristicas temporales se reflejan directamente en el comportamiento
espectral del filtro resultante.
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Figura 15. Comparacion de cuatro ventanas en el disefio de filtros FIR. Se
presentan ordenadas de menor a mayor atenuacion en banda de rechazo.
En general, a mayor atenuacion de los I6bulos secundarios, mayor es el
ensanchamiento del I6bulo principal.
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De la figura anterior podemos apreciar que cada ventana posee una
ecuacion especifica para el calculo de sus amplitudes, las cuales dependen del

valor de Mseleccionado. Sin embargo, mas importante que memorizar estas
ecuaciones es comprender qué significa disefiar un filtro mediante ventaneo y
coémo la eleccion de la ventana influye en la respuesta en frecuencia obtenida.

Ejemplo 5. Diseio de filtro FIR por método de ventaneo, apoyado en Python

Una vez comprendidos los principios del método de ventaneo,
podemos apoyarnos en Python para calcular automaticamente las amplitudes
de las ventanas mas utilizadas. En este ejemplo se generaran las ventanas:

rectangular, Hanning, Hamming y Blackman, para una longitud de M = 15
muestras. Esto nos permitira visualizar sus diferencias y comprender cémo estas
influyen posteriormente en el disefio del filtro FIR.
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import numpy as np
import matpleotlib.pyplot as plt

#
M
n

#

w_

Longitud de la ventana
= 1L
np.arange(M)

Ventanas
rect = np.ones(M)

w_hann = np.hanning(M)

w_hamm

np.hamming (M)

w_black = np.blackman(M)

#

Figura 2x2

fig, ax = plt.subplots(2, 2, figsize=(18, &))

#

Rectangular

ax[e,e].stem(n, w_rect); ax[8,8].set_title( 'Ventana Rectangular')
ax[8,8)].set_xlabel('n"); ax[8,8].set_ylabel(r'Su[n]%")
ax[8,e].grid(True)

#

Hanning

ax[@,1].stem(n, w_hann); ax[8,1].set_title( 'Ventana Hanning")
ax[@,1].set_xlabel('n"); ax[8,1].set ylabel(r'Sw[n]%")
ax[@,1].grid(True)

#

Hamming

ax[1,8].stem(n, w _hamm); ax[1,8].set_title( 'Ventana Hamming')
ax[1,8].set_xlabel('n"); ax[1,8].set_ylabel(r'su[n]s")
ax[1,8].grid(True)

#

Blackman

ax[1,1].stem(n, w_black); ax[1,1].set_title( 'Ventana Blackman')
ax[1,1].set_xlabel('n"); ax[1,1].set_ylabel(r'su[n]s")
ax[1,1].grid(True)

plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 16. Cédigo en Python del Ejemplo 5, disefio de ventanas: rectangular,
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Figura 17. Ventanas del Ejemplo 5: rectangular, Hanning, Hamming y

Blackman. M = 15 muestras.
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Ahora, vamos a multiplicar estas ventanas por la respuesta al impulso

de un filtro pasa-bajo idea, para obtener h,, [n].

import numpy as np
import matplotlib.pyplot zs plt

M = 15 # longitud de la ventana

we = np.pl / 4 # frecuencia de corte en el range [@ pi]
n = np.arange(M) # indices

alpha = (M - 1) / 2 # centro de simetria

# Respuesta al impulso ideal (pasa-bajo)
hd = np.zeros(M)

for 1 in range(M):
if n[i] == alpha:
hd[i] = wc / np.pi
else:
hd[i] = np.sin{wc * (n[i] - alpha)) / \
(np.pi * (n[i] - alpha))
# Ventanas
w_rect = np.ones{M)
w_hann = np.hanning(M)
w_hamm = np.hamming (M)
w_black = np.blackman{M)

# Respuestas &l impulso del filtro ideal, multiplicado por las ventanas
hw_rect = hd * w_rect

hw_hann = hd * w_hann

hw_hamm = hd * w_hamm

hw_black = hd * w_black

# Graficas
fig, ax = plt.subplots(2, 2, figsize=(18, &),
sharex=True, sharey=True)

ventanas = [hw_rect, hw_hann, hw_hamm, hw_black]
titulos = ['Rectangular’, 'Hanning','Hamming','Blackman']

for eje, hw, titule in zip{ax.rawvel(), ventanas, titulos):
eje.stem{n, hw); eje.set_title(titulo)
eje.set_xlabel('n"); eje.set_ylabel(r'$h_w[nls"')

eje.grid(True)

plt.tight_layout()
plt.show()

Figura 18. Codigo en Python del Ejemplo 5 para la respuesta al impulso de
filtro FIR disefiado por método de ventaneo, para cuatro ventanas: rectangular,

Hanning, Hamming y Blackman, con M = 15 muestras y w,; = w/4.
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Figura 19. Respuesta al impulso del filtro FIR disefiado por método de
ventaneo (Ejemplo 5), para cuatro ventanas: rectangular, Hanning, Hamming y

Blackman, con M = 15 muestras y w.; = n/4.
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import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.signal import freqz

# Respuestas en frecuencia

omega, H_rect = freqz{hw_rect, worN=2848)
_, H_ hann = freqz(hw_hann, worh=2848)

_, H_hamm = freqz(hw_hamm, worN=2848)

_, H black = fregz(hw_black, worh=2848)

# Grafica comparativa
plt.figure(figsize=(16,6))

plt.plot(omega, 28*np.logl@(np.abs(H_rect)+le-18),
label="Rectangular')

plt.plot{omega, 28*np.logl@(np.zabs(H_hann)+le-18),
label="Hanning")

plt.plot{omega, 28*np.logl®(np.abs(H_hamm)+le-18),
label="Hamming")

plt.plot(omega, 28*np.leoglé(np.abs(H_black)+le-18),
label="Blackman")

plt.axvline(wc,
linestyle="--",
label=r'$\omega c=\pi/43%")

plt.xlim([@, np.pi])
plt.ylim([-16&, 18])

plt.xlabel(r'Frecuencia digital $‘omega$ [rad/muestra]’)

plt.ylabel( 'Magnitud [dB]")

plt.title( 'Respuesta en frecuencia de filtros FIR disefiados mediante ventaneo')
plt.grid(True)

plt.legend()

plt.show()

Figura 20. Cdodigo en Python del Ejemplo 5 para la respuesta en frecuencia de
filtro FIR disefiado por método de ventaneo, para cuatro ventanas: rectangular,

Hanning, Hamming y Blackman, con M = 15 muestras y w.; = w/4.
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Figura 21. Respuesta en frecuencia de filtro FIR del Ejemplo 5 disefiado por
método de ventaneo, para cuatro ventanas: rectangular, Hanning, Hamming y

Blackman, con M = 15 muestras y w.s = /4.
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De la figura anterior, quiero que nos enfocamos en lo siguiente:
e Todos los filtros disefhados tienen la misma frecuencia de corte,

correspondiente a w.y = m/4, es decir, 0.785rad/muestra.

e EIl filtro disefiado con ventana Blackman presenta la mayor
atenuacion en la banda de rechazo, mientras que el filtro disefiado
con ventana rectangular presenta la menor atenuacion.

e Las respuestas en frecuencia de los filtros disefiados a partir de las
ventanas Hanning y Hamming son muy similares entre si.

e El filtro con la banda de transicion mas estrecha corresponde
a la ventana rectangular, mientras que el filtro con la banda de
transicion mas amplia corresponde a la ventana Blackman.

L]
Ejemplo 6. Efecto de la longitud de la ventana

En el ejemplo anterior disefiados cuatro filtros FIR utilizando cuatro
ventanas diferentes, pero ;qué ocurre si dejamos fijos el tipo de ventana y
frecuencia de corte, y Unicamente modificamos el valor de M?

Intuitivamente, una ventana mas larga conserva una mayor porcion de

la respuesta al impulso ideal h;[n], por lo que el filtro obtenido se aproxima mejor
al comportamiento deseado. Por el contrario, una ventana mas corta produce
una aproximacion mas limitada y, en consecuencia, una respuesta en frecuencia
mas alejada de la ideal.

Para ilustrar este efecto, utilizaremos la ventana Blackman vy
compararemos las respuestas en frecuencia obtenidas para diferentes valores

de M.
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import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.signal import fregqz

we = np.pi / 4 # Frecuencia de corte
M _values = [15, 31, 63, 127] # Valores de M
fig, ax = plt.subplots(2, 2, figsize=(18, 7))

for eje, M in zip(ax.ravel(), M_values):
n = np.arange(M)
alpha = (M - 1} / 2
# Respuesta al impulso ideal
hd = np.zeros(M)

for i in range(M):
if n[i] == alpha:
hd[i] = wc / np.pi
else:
hd[i] = np.sin{wc * (n[i] - alpha)} / \
(np.pi * (n[i] - alpha))

w = np.blackman(M) # Ventana Blackman
hw = hd * w # Respuesta al impulso ventaneada
omega, H = freqz(hw, worN=2848) # Respuesta en frecuencia

eje.plot(omega, 26 * np.loglé(np.abs(H) + 1le-18))
eje.axvline(wc, linestyle='--")

eje.set_title(f'M = {M}'); eje.set xlabel(r'$\omegat [rad/muestral’)
eje.set_ylabel( 'Magnitud [dB]'); eje.set_xlim([@, np.pi])
eje.set_ylim([-148, 18]); eje.grid(True)

plt.tight layout()
plt.show()

Figura 22. Cédigo en Python del Ejemplo 6: comparacién
respuesta en frecuencia filtro FIR disefiado con ventana Blackman, con

M = 15,31,63 y 127 muestras, y w3 = n/4.
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Obteniendo las siguientes respuestas en frecuencia:
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Figura 23. Respuesta en frecuencia filtro FIR disefiado con ventana

Blackman (Ejemplo 6), con M = 15,31,63 y 127 muestras y w4y = n/4.
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¢, Qué observamos en las cuatro respuestas en frecuencia anteriores?
e En todos los casos, la ganancia en la frecuencia de corte es

aproximadamente —a&dB, una caracteristica propia de los filtros FIR
disefiados mediante el método de ventaneo.
e Sin embargo, la principal diferencia aparece en la banda de transicion.

A medida que aumenta la longitud M, la transiciéon entre la banda de
paso y la banda de rechazo se vuelve mas abrupta, haciendo que la
atenuacién deseada se alcance en frecuencias cada vez mas proximas
a la frecuencia de corte.

Es importante resaltar que, a diferencia de los filtros de promedio,
en los filtros disefiados mediante el método de ventaneo el parametro M esta
directamente relacionado con el orden del filtro, dado por M — 1. Por esta razon,

incrementar M equivale a aumentar el orden del filtro, permitiendo una mejor
aproximacion a la respuesta en frecuencia especificada por el disefiador. No
obstante, esta mejora se obtiene a costa de un mayor nimero de coeficientes vy,
por tanto, de una mayor carga computacional.

1.5.4. Filtros FIR: filtro de promedio vs ventaneo

Ya hemos visto dos opciones de disefio de filtros FIR: el filtro de
promedio y el método de ventaneo. En el primero, el disefio de las amplitudes

en hln]l es muy sencillo, dado que todas son iguales. En el segundo, existe una
férmula matematica por tipo de ventana para calcular sus amplitudes, las cuales
difieren entre si.

Pero, las diferencias van mucho mas alla. Para ello, he creado la
siguiente figura en la cual comparo ambos métodos de disefio en términos

de la tipologia de filtro que se puede disefar, qué representa M y cual es su

interpretacion practica, forma tipica de h[n] y un resumen de cierre conceptual.
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FILTRO DE PROMEDIO vs FIR POR METODO DE VENTANEO

Ambos son filtros FIR, pero el valor de M se interpreta de manera muy diferente

FILTRO DE PROMEDIO

(Promedio mdvil)

FIR POR METODO DE VENTANEO

(Disefio basado en una ventana)

Solo implementa filtros pasa-bajos.

|H{e)|

Deja pasar las bajas
frecuencias y ateria
las altas.

] W n

M es el nimero de muestras que se promedian.

También es la longitud de la respussta
al impulso y el nimero de coeficentes.

FETTT =10
EEss=——e————]
M coeficientes

Interpretacion de M:
+ A mayor M, el primer "cruce” per cero se hace
menor, afectando la frecusncia de corta del filtro.
* M mis alte, f. mence,

-« M pequefio
« M intenmedo
—— M grande

| H{ex)|

Lébudos secundarios
disminuyen en amplitud
ol acercanse a T

0 w, T

Respuesta al impulso (coeficientes).
Todos los coeficientes son iguales,
(Forma rectangular)

LT

0

|

En resumen

* Solo pasa-bajos.

® M = nimero de muestras que se promedian
y nimero de coeficientes.

Tipo de filtres
que puede disefiar

M

2 Qué representa
el valor de M?

Interpretacién
préctica de M

Forma tipica de la
respuesta al impulso

Permite disefiar cualquier tipa de filtro FIR:
pasa-bajo, pasa-alto, pasa—banda,
rechaza-banda, multibanda, etc.

FaliaWals

banda Rechaza-banda

Pasa-bajo

M es la longitud de |a ventana,
es decir, el nimero de coeficientes dal filtro.

El orden del filtro es:

Orden =M -1

|h,|h.|h,| |f.M,‘hM.|

M coeficientes — Crden =M -1

Interpretacion de M:
Controla &l compromissa entre el ancho de transicidn
y @l nivel do rizade en las bandas de paso y de rechazo.
A mayer M
= Transicién mas angosta (mds selectividad)
* Menar rizado en bandas de paso y de rechazo,
= Mejor aproximacion a la respuesta deseada.
[Hie)|
M pequedo
M intermadio
— M grande

4] T

Respuesta al impulso (coeficiantes):
Viena dada por la respuesta ideal multiplicada
por una ventana (rectangular, Hamming, Hann,
Blackman, etc.).

;IT[[][]]TI;

i} M-1

En resumen

* Puede disefiar cualguier tipo de filtre FIR

® M = longituet de la vantana = ndmorn da cosficiantas
y orden del filtro es M-1

« Ficil de implementar, T - » Mucho mis flexible.
* Menas flexible. * Mayor M = mayor orden = mayor selectividad,
pero también mayor coste computacional,
Ambos son filtros FIR, pero el valor de M se interpreta de maneras muy diferente:
on ol filtre de promadic M a: el tamania del promedic,
mientras que en el métoda de ventaneo M determina el erden del filtre y u capacidad para ap. la respuesta dassada.

Figura 24. Comparacion de filtros FIR disefiado por: promedio (izquierda),

método de ventaneo (derecha).
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Aspectos para resaltar:

e Elfiltro de promedio Unicamente permite implementar filtros pasa-bajos;
mientras que con el método de ventaneo se puede disefar cualquier tipo
de filtro (ej. Pasa-altos).

e En el caso del filtro de promedio, el valor de M controla la posicién del
primer cruce por cero de la respuesta en frecuencia y, en consecuencia,
su frecuencia de corte efectiva. A medida que M aumenta, dicho cruce
se acerca al origen y el filtro se vuelve mas selectivo. En cambio, con el
método de ventaneo, la frecuencia de corte no depende de M, sino de la

seleccionada por el usuario en el rango [0 x]. No obstante, el valor de
M si tiene un efecto, pero en la pendiente entre la banda de paso y la de
rechazo, a mayor M, mayor pendiente.

e La tercera diferencia importante es la forma de la respuesta al impulso
h[n]. En el filtro de promedio todos los coeficientes tienen la misma
amplitud, mientras que en el método de ventaneo las amplitudes varian
de acuerdo con la ventana seleccionada.

En otras palabras, aunque ambos métodos producen filtros FIR,
responden a filosofias de disefo diferentes. El filtro de promedio apuesta por
la simplicidad y la facilidad de implementacion, mientras que el método de
ventaneo ofrece una mayor flexibilidad para aproximar respuestas en frecuencia
especificas y disefiar filiros mas selectivos.

1.6. Filtros IIR (Infinite Impulse Response)

Hasta ahora hemos estudiado filtros FIR, cuya principal caracteristica

es que su respuesta al impulso k[n] tiene una duracion finita. Esto significa que,
después de un numero determinado de muestras, la respuesta del sistema
desaparece completamente.

Pero no todos los filtros digitales se comportan de esta manera.

En esta siguiente seccioén estudiaremos un tipo de filtro diferente desde

la perspectiva de h[n]: los filtros IIR. En estos sistemas, la respuesta al impulso
puede extenderse indefinidamente en el tiempo, razén por la cual reciben el
nombre de respuesta al impulso infinita (Infinite Impulse Response).
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A continuacién, conoceremos el concepto de Transforma Bilineal y su
papel en el disefio de filtros IIR, y cdmo podemos apoyarnos en Python para el
disefio de este tipo de filtros.

1.6.1. Transformada Bilineal

Hasta este punto hemos disefiado filtros FIR definiendo directamente

los coeficientes de la respuesta al impulso h[n]. Sin embargo, existe otra
estrategia muy utilizada en procesamiento digital de sefales: partir de un filtro
analogo ya conocido y transformarlo en un filtro digital equivalente.

Esta idea resulta especialmente interesante porque el disefio de
filtros analogos posee una larga tradicion en ingenieria. Durante décadas se
desarrollaron familias de filtros como Butterworth, Chebyshev y Elipticos, cuyas
caracteristicas son ampliamente conocidas y estudiadas.

Lapreguntaentonces es: ; como podemos aprovechar ese conocimiento
en el mundo digital?

La respuesta consiste en establecer una relacion matematica entre el
dominio de Laplace, representado por la variable =, y el dominio Z, representado
por la variable z. De esta manera, a partir de una funcién de transferencia

analoga Hi=), es posible obtener una funcién de transferencia digital H{z} con
caracteristicas similares.

Uno de los métodos mas utilizados para realizar esta transformacion es
la Transformada Bilineal, la cual emplea una ecuacién de mapeo que relaciona
ambos dominios y permite trasladar polos y ceros desde el plano s hacia el plano
z, dada por:

1

21-8"

Til+z}

donde T es el periodo de muestreo (es decir 1/f). Asi, en cada una

de las partes de H{s} donde aparezca s, se reemplaza por su equivalente en =.
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A continuacién, tenemos una grafica que nos permite resumir los pasos

para el disefio de filtros |IR utilizando la Transformada Bilineal:

DISENO DE FILTROS IIR

Del dominio anélogo al dominio digital mediante la Transformada Bilineal

€@ FiLTRO ANALOGO

Plano s (dominio de Laplace)

Im{s}
Todos los polos
x estan a la izquierda
> del gje vertical
Re{s} —5 sistema estahle.
x
Ejempilo: filtro de 2° orden
TE
H(s] = e
S +V2 0,5+ 02

{2 frecuencia de corte andlogo (rad/s)

&
@  ECUACION DE EQUIVALENCIA (TRANSFORMADA BILINEAL)

Relacion entre los dominios 5 y z -

2 1—z71 ‘
5= —
T 142!

donde T es el periodo de muestreo.

$

o FILTRO DIGITAL RESULTANTE

Plane z (dominio Z)

Im{z} Todos los polos
i quedan al interior
" g \ del cireulo unitario
(lz] = 1)
. r.' Re(z) + filtro digital estable.

Funcian de transferencia digital obtenida

by+bizt +bz72
H(z) = e
l+mz™' +apz

Relacién entre frecuencia de corte L TewFocrinci v cos ot
| ol gje da frecuencia:
el rango infinito (2. € [-o0, o))
| se maga ¥ rango finita [0, 7]
&1

La frecunrcia de corte digital ar, (adimensional) 1o relaciona " .7
con la frecuercia andloga £1, (radds) mediante: e = 2 tan { > )

<l <0 = 0gw.<x

R_ESU MEN DEL PROCESO

" Teanstormada | | | @ Polosestablos en ol plans 1/ loquierda del aje.
Filtro anélopo » Bilineal - | Filtrodigital | | @ Mapso mediante fa Tansfoemada Biknead
His) o | HE @ Polos dentro del chculo unitaio en el plano ¢
M | L @ Fvodigitsl estable.

Figura 25. Proceso general de disefio de filtros [IR mediante Transformada
Bilineal, a partir de una funcion de transferencia analoga H{s}y su
correspondiente mapeo al dominio digital H{z}.
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Es importante enfatizar que, si partimos de un filtro analogo estable,
obtendremos un filtro digital estable, y del mismo tipo en términos de su respuesta
en frecuencia. No obstante, aunque el rango de frecuencias del filtro analogo

se extiende entre 0 = 11, < 2, el filtro digital correspondiente queda limitado al

intervalo 0 = w, = w.

La Transformada Bilineal preserva la estabilidad y la naturaleza del
filtro (pasa-bajo, pasa-altos, etc.), pero comprime el eje infinito de frecuencias

analogicas al rango finito de frecuencias digitales [0, =}.

1.6.2. Diseno de filtros Butterworth mediante Transformada Bilineal

Dentro de los filtros analogos, el filtro Butterworth tiene unas
caracteristicas especiales que vale la pena mencionar:

e No presenta rizado en la banda de paso, por lo que la ganancia varia
de forma suave y continua dentro del rango de frecuencias que se desea
conservar.

e Presenta una respuesta maximamente plana en la banda de paso,
caracteristica que le da una transicién suave entre la banda de paso y la
banda de rechazo.

e Sus polos se encuentran distribuidos en el semiplano izquierdo del plano

s, garantizando la estabilidad del filtro analogo.

e No posee ceros finitos en H{s). Por esta razén, su comportamiento esta
determinado exclusivamente por la ubicacion de sus polos.

e A medida que aumenta el orden del filtro, la pendiente de la banda de
transicion se incrementa, produciendo una separacion mas pronunciada
entre la banda de paso y la banda de rechazo.

En el siguiente ejemplo disefiaremos filtros Butterworth pasa-bajos de
segundo, tercer y cuarto orden. Posteriormente, aplicaremos la Transformada
Bilineal para obtener sus versiones digitales y analizar el efecto del orden sobre
la respuesta en frecuencia resultante.
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Ejemplo 7. Diseiio de filtro Butterworth pasa-bajo mediante Transformada
Bilineal, apoyado en Python

A continuacion, disefiaremos tres filtros pasa-bajos Butterworth. Todos
comparten la misma frecuencia de corte del filtro analogo, pero difieren en el
orden del filtro. El objetivo es observar cémo el orden modifica la pendiente de la
banda de transicion, manteniendo la misma frecuencia de corte.

Inicialmente, definimos los siguientes parametros de disefio:

e Frecuencia de corte del filtro analogo, f., expresada en [Hz].

e Frecuencia de muestreo, £, la cual debe ser al menos dos veces superior
a f., de acuerdo con el criterio de Nyquist.

e Frecuencia de corte del filtro analogo, fl., expresada en [rad/s] y

calculada a partir de f..
o Ordenes de los filtros a disefar.

Los coeficientes de la funcién de transferencia del filtro andlogo H(s)

, tanto del numerador (5;) como del denominador (a;), se calculan mediante la
instruccion butter de lalibreria SciPy. Posteriormente, se aplicala Transformada

Bilineal a partir de b, y m., obteniendo los coeficientes de la funcién de

transferencia digital H{z}, tanto del numerador (&;) como del denominador (a;).

Finalmente, la respuesta en frecuencia del filtro digital se calcula
mediante la instruccion freqz y se representa en decibelios (dB), permitiendo
analizar el efecto que tiene el orden del filtro sobre la selectividad de la respuesta
obtenida.
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import numpy as np
import matplotlib.pyplet as plt
from scipy import signal

fs = geea # Frecuencia de muestreo [Hz]
fc = 1leea # Frecuencia de corte filtro analogo en [Hz]
omega_c = 2*np.pi*fc # frecuencia de corte filtro andlogo en rad/s

WwC = 2*np.arctan(omega_c/(2*fs)) # Frecuencia de corte digital en rad/muestra
ordenes = [2, 3, 4] # crden del filtroc

plt.figure{figsize=(8, 5))

for N in ordenes:
# 1. Disefio del filtro andloge Butterworth
b_s, a_s = signal.butter(M, Omega_c, bitype="low', analog=True}

# 2. Transformada Bilineal: H(s) -> H{z)
b_z, a_z = signal.bilinear(b_s, a_s, fs=fs)

# 3. Respuesta en frecuencia digital
w, H = signal.freqz(b_z, a_z, worN=2843)

# Grafica en dB
H_dE = 2@ * np.logle(np.abs(H) + 1le-12)
plt.plot({w, H_de, label=f'Orden {N}')

# Se calcula la frecuencia de corte experimental usando una de las respuestas,
# ya que todos los filtros cruzan aproximadamente en el mismo valer de we.
idx_wc = np.argmin(np.abs{H_dBg + 2))

# Frecuencia de corte experimental
We_exp = wW[idx_wc]

plt.axvline(wc, limestyle='--', label-r's‘\omega_c$')
plt.axhline(-2, limestyle=":"', label="-2 dg")

plt.title('Filtros IIR pasa-bajos mediante Transformada Bilineal')
plt.xlabel{r'Frecuencia digital $\omega$ [rad/muestral’)
plt.ylabel({r'Magnitud $|H({e~{j\omega})|% [dB]")

plt.xlim{e, np.pi); plt.ylim{-32, 5)

plt.grid{True); plt.legend{}; plt.show()

print(f'wc = {wc:.4f} rad/muestra™)
print({f"wc_normalizada = {wc/np.pi:.4f} normalizada en [@ 1]")

print{f"wc_experimental = {wc_exp:.4f} rad/muestra")
print(f wc_experimental_normalizada = {wc_exp/np.pi:.4f} normalizada en [@ 1]")

Figura 26. Codigo en Python del Ejemplo 7: filtro pasa-bajo Butterworth

utilizando Transformada Bilineal: fc=1000 Hz, fs = 8 KHz, N=2, 3, 4.
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Obteniendo:

Filtros IIR pasa-bajos mediante Transformada Bilineal
Frecuencia digital w [rad/muestra]

-3 dB

—— Orden 2
—— QOrden 3
e
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Figura 27. Respuesta en frecuencia del Ejemplo 7: filtro pasa-bajo Butterworth
utilizando Transformada Bilineal: fc=1000 Hz, fs = 8 KHz, N=2, 3, 4.
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Podemos observar que, a medida que aumenta el orden del filtro
N, la respuesta en frecuencia presenta una transicion mas abrupta entre la
banda de paso y la banda de rechazo. Sin embargo, todos los filtros cruzan

aproximadamente en el mismo valor de frecuencia de corte digital cw,.

Adicionalmente, los valores tedrico y experimental de ¢, son:
e, = 0.7484 rad/muestra

@ normalizada = 0.2382

We axperimentsl = 0.7486 rad/muestra

C""'r_a:q:eriman.il normalzada — 0.2383

Podemos comprobar que existe una excelente concordancia entre el

valor tedrico, obtenido mediante la ecuacién de mapeo que relaciona 1, con
w,, Y el valor experimental estimado a partir de la respuesta en frecuencia del
filtro digital. Esta coincidencia confirma la validez del proceso de disefio basado
en la Transformada Bilineal.

Ejemplo 8. Disefio de filtro Butterworth pasa-alto mediante Transformada
Bilineal, apoyado en Python

Vamos ahora a cambiar el tipo de filtro. En lugar de disefar un filtro pasa-
bajos, disefiaremos un filtro pasa-altos. Para ello, en la funcién signal.butter() se
modifica el pardmetro correspondiente al tipo de filtro, usando: btype="high’.

De esta manera, el filtro analogo de partida ya no sera pasa-bajos,
sino pasa-altos. Posteriormente, mediante la Transformada Bilineal, se obtiene
su version digital.
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Figura 28. Respuesta en frecuencia del Ejemplo 8: filtro pasa-altos Butterworth

utilizando Transformada Bilineal: f. = 1000Hz, f, = 8kHz, N = 2.3.4.
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Los valores de frecuencia de corte del filtro digital son los mismos

del ejemplo anterior, ya que se conservaron los mismos valores de f vy f.
Sin embargo, la forma de la respuesta cambia: ahora el filtro atenta las bajas
frecuencias y permite el paso de las componentes de alta frecuencia.

Pero ;como sabemos cual es la funcion de transferencia de la que
partimos, es decir, H(s) ?, y ¢cual es la funcién de transferencia obtenida para el
filtro digital, H(z)?

La respuesta estd en los coeficientes calculados por Python. Los
vectores b_s y a_s contienen los coeficientes del numerador y denominador

de His), respectivamente. Por su parte, los vectores b_z y a_z contienen los

coeficientes del numerador y denominador de H(z).

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy import signal

# Coeficientes de H(s)
print(f"coeficientes del numerador de H(s) = {np.array2string(b_s,
precision=4, suppress_small=True}} ")
print(f"coeficientes del denominador de H(s) = {np.arrayZstring(a_s,
precision=4, suppress_small=True)}")

# Coeficientes de H(z)
print(f"coeficientes del numerador de H(z) = {np.array2string(b_z,
precision=4, suppress_small=True)}} ")
print(f"coeficientes del denominador de H{z) = {np.array2string(a_z, precision=4,
suppress_small=True)}}")

Figura 29. Codigo en Python del Ejemplo 8: coeficientes de H{s) y
H(z) del filtro pasa-altos Butterworth.

coeficientes del numerador de H(s) =[1. 0. 0. 0. 0.]

coeficientes del denominador de H(s) = [1.0000e+00 1.6419e+04
1.3479e+08 6.4819e+11 1.5585e+15]

coeficientes del numerador de H(z) = [ 0.3657 -1.4627 2.194 -1.4627
0.3657]

coeficientes del denominador de H(z) =[ 1. -2.0626 1.8611 -0.7931
0.1338]




PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Ahora, vamos a construir H(s} utilizando los dos primeros vectores
anteriores. Estos coeficientes se organizan con potencias descendentes de s,

empezando en s* y terminando en s*. Por tanto:

5:1-

54+ L64x 1047 + 1.35 = 10%s% + 6.48 = 104 s + 1.36 = 1045

His) =

Nota aclaratoria: se escribe el resultado con dos cifras significativas
para facilitar la lectura.

Ahora, utilizando los coeficientes del numerador y denominador
obtenidos para el filtro digital, es posible construir la funcion de transferencia

H{z). Aunque matematicamente puede expresarse mediante potencias positivas

de =, en procesamiento digital de sefales es habitual utilizar potencias negativas,
ya que esta representacion permite identificar directamente los retardos del
sistema y facilita la obtencién de la ecuacion de entrada-salida.

Por tanto, la funcién de transferencia del filtro digital queda dada por:

b 2 03657 ~ 14627z71 + 2.1940z77 — 1.4627z7% + 0.3657z 74
() = 7062621 + 1861122 — 0.7031z-% + 0.1338z—"

Recordando que Hiz) = ¥(z)/X(z),
podemos obtener:
V(z)(1 —2.0626=z"1 + 1.8611z7% — 0.7931z7% + 0.1338=z74)
= X(z)(0.3657 — 1.4627z71 + 21940z 7" — 1.4627z7% + 0.3657z%)

Ahora, aplicando la Transformada Z inversa a ambos lados de la
ecuacion anterior, y recordando que cada término z~¥ representa un retardo de

k muestras en el tiempo discreto, se obtiene:
ylnl — 2.0626y[n — 1] +1.8611y[n— 2] — 0.7931y[n — 3] + 0.1338y[n — 4] = 0.3657x[n] -
1.4627x[n — 1] + 2.1940x [n— 2] — L4627 x[n — 3] + 0.3657x [n — 4]
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Por tanto, la ecuacién de entrada-salida es (despejando y[n]):
v[n] = 2.0826y[n — 1] — L8611y [n — 2] + 0.7931y[n— 3] — 0.1338y [n— 4]
+0.3657x [n] — L4627 x[n — 1] + 2.1940x [n — 2]
—1.4627x[n — 3] + 0.3657x [n — 4]

y[n] = 2.0626y [n— 1] — 1.8611y[n — 2] + 0.7931y [n — 3] — 0.1338y [n — 4] + 0.3657x[n]
— 1.4627x[n — 1] + 2.1940x [n — 2] — 1.4627x[n — 3] + 0.3657x [n — 4]

Es decir, para calcular la salida actual del filtro, es necesario conocer
tanto las cuatro salidas anteriores del sistema como la muestra actual de la sefial
de entrada y sus cuatro muestras previas. En otras palabras, la salida en el

instante n depende no solo de la entrada, sino también de valores pasados de la
propia salida, caracteristica que distingue a los filtros IIR de los filtros FIR.

1.7. Implementacién de filtros FIR e IIR

Hasta este punto hemos estudiado diferentes métodos de disefio de
filtros digitales y hemos obtenido sus correspondientes ecuaciones de entrada-
salida. Sin embargo, una pregunta que te puedes estar haciendo es:

¢,como se implementan realmente estos filtros en un computador, un
procesador digital de sefales o un sistema embebido?

La respuesta se encuentra en los diagramas de bloques. Cada término
de la ecuacion de entrada-salida puede asociarse con operaciones basicas como
retardos, multiplicaciones y sumas. A partir de estas operaciones es posible
construir estructuras que implementan el comportamiento del filtro muestra a
muestra.

Enestaseccionestudiaremoslas estructuras basicas deimplementacion
para filtros FIR e IIR, analizando cdmo la presencia o ausencia de realimentacion
modifica tanto el diagrama de bloques como los recursos computacionales
necesarios.
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1.7.1. Implementacién de filtros FIR

Consideremos nuevamente un filtro FIR de orden M — 1, cuya ecuacion
de entrada-salida puede escribirse como:

Esta ecuacion indica que la salida se obtiene como una combinacién
ponderada de la muestra actual de entrada y de varias muestras pasadas. Cada

término x[n — k] puede implementarse mediante un bloque de retardo, mientras

que los coeficientes b;, corresponden a multiplicadores y la suma final combina
todas las contribuciones.

Ejemplo 9. Diagrama de bloques de un filtro FIR

Supongamos que tenemos un filtro FIR con la siguiente ecuacién de entrada-
salida del sistema:

ylnl =0.1x0n] + 0.2xIn — 1] + 0.4x[n — 2] + 0.2x[n — 3] + 0. 1x[n — 4]

Aplicando TZ a ambos lados de la ecuacion anterior, y utilizando la propiedad de
desplazamiento temporal, se obtiene:

¥(z) = 0.1X(z) + 0.2z71X (z) + 0.4z 2K (=) + 0.2z73X(z) + 0.1z7*X(z)

ropiedad de desplazamiento: un retardo de & muestras en el dominio de

tiempo se representa como un factor z~* en el dominio =.

Factorizando X(z}:
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¥(z) = X(z)(0.1+0.2z7140.4z724+0.22"3 +0.1z7%)

Recordando que:

¥

se obtiene la funcion de transferencia:

H(z)=01+02z"' +04z7" + 0.2z7% + 0.1=74

Observamos que el filtro FIR no tiene términos de realimentacion asociados a
v[n — k]. Por eso, su funcion de transferencia solo depende de los coeficientes
aplicados a la entrada actual y a sus muestras pasadas.

Vamos ahora a representar el filtro mediante un diagrama de bloques (Figura
30). Para ello, utilizaremos tres tipos de elementos basicos: unidades de retardo
{z~*], amplificadores y sumadores.

A partir de la ecuacion de entrada-salida, es posible determinar los recursos
necesarios para implementar el filtro:

e Cuatro unidades de retardo, ya que el mayor retardo presente en la

sefial de entrada corresponde a x[n — 4].

e Cinco amplificadores, debido a que cada uno de los cinco términos de

la forma x[n — k]debe multiplicarse por su coeficiente correspondiente.

e Un sumador de cinco entradas, encargado de combinar las
contribuciones de los cinco términos para producir la sefal de salida.

Con estos elementos es posible construir la estructura transversal del filtro FIR,
mostrada en la Figura 30.
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e N
x[n-1] x[n-2] x[n=3] x[n—4]
Entrada
x[n] —9 Lo Zink i l
s S —_—x — t"_ i
\ 4
0.1 0.2 \\0.4;’ 0.2 \\0.1 /
! \
Coeficiente ) \/ N . \/
b.o=01 Ceeficiente Coeficiente Coeficiente |
s by =02 by = 0.4 by =02 Coeficiente
by =0.1
\’ S . /
\ > <
Salida y[n]
% =
ELEMENTOS BASICOS DE IMPLEMENTACION DESCRIPCION DEL DIAGRAMA
| 21 | Bloque de retardo unitario (z'): * La sefial de entrada x[n] se retrasa sucesivamente
produce un retrase de una muestra. mediante bloques z ™! para abtener x[n—1], x[n—2],
; xln—3]y x[n—4|.
\ Tridgngulo (coeficiente):
l/ multiplica la senal por el coeficiente ® Cada muestra (actual o pasada) se multiplica por su
asociado. coeficiente correspondiente (by a by ).
Z Sumador: * Todas las contribuciones se suman para producir
suma todas las sefales de entrada la salida y[n].
y entrega la salida y[n|.

o

SECUENCIA REQUERIDOS ECUACION DE ENTRADA-SALIDA

z—l
= =

4 retardos z ! TR - =l
y[n] = 0.1x[n] + 0.2x[n — 1] + 0.4x[n - 2]
+0.2x(n—3] + 0.1x[n — 4]

D 5 multiplicadores (coeficientes)

): ‘ 1 sumador de 5 entradas

Observe que todes los coeficientas se encuentran asociados a muestras de la entrada.

OBSERVACION % P
Por esta razdn, el filtro no requiere realimentacion y pertenece a la familia de los

filtros FIR (Finite Impulse Response).

Figura 30. Diagrama de bloques del filtro FIR del Ejemplo 9: bloques de
retardo, bloques amplificadores y bloque sumador.
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Pensemos, por ejemplo, que cada unidad de retardo requiere un elemento de
almacenamiento, como un registro o un flip-flop. En consecuencia, un filtro con
100 retardos necesitara una cantidad mucho mayor de memoria que un filtro
con solo 10 retardos. De forma similar, al aumentar el orden del filtro también se
incrementa el numero de bloques de amplificacion y de operaciones de suma
necesarias para calcular cada muestra de salida. Por esta razoén, el disefio de
filtros implica un compromiso entre desempefio e implementacion: filtros de
mayor orden suelen ofrecer una mejor respuesta en frecuencia, pero a costa de
un mayor consumo de recursos de memoria y procesamiento.

1.7.2. Implementacion de filtros IIR

A primera vista, los filtros IR parecen plantear un problema dificil de
resolver. Si su respuesta al impulso es infinita, podriamos pensar que también
necesitariamos una cantidad infinita de coeficientes, retardos y recursos para
implementarlos. Afortunadamente, no es asi.

La idea detras de los filtros IIR es bastante ingeniosa. En lugar de
construir la salida unicamente a partir de la sefial de entrada y sus retardos
(como ocurre en los filtros FIR), podemos mejor aprovechar retardos de la misma
salida. Gracias a este mecanismo de realimentacién, es posible generar una
respuesta al impulso de duracion infinita utilizando Unicamente una cantidad
finita de coeficientes, retardos y operaciones matematicas.

Pero ;como es posible almacenar el efecto de infinitas muestras
pasadas utilizando tan pocos recursos? Para responder esta pregunta,
comencemos analizando un acumulador infinito ideal.

Inspiraciéon conceptual: un acumulador infinito

Consideremos el siguiente sistema:

=

yInl =) 2fn ]

k=0



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

el cual podemos reescribir, asi:

y[n] =x[n] + x[n —1] + x[n — 2] + x[n — 3] + - x[n — o9]

En este caso, la salida corresponde a la suma de la muestra actual y
de todas las muestras pasadas de la sefal de entrada. A simple vista, pareceria
que la implementacion requeriria una cantidad infinita de retardos.

Si aplicamos un retardo de una muestra a la ecuacion anterior, obtenemos:

yin—=1]=xn—-1]+xn—-2]+xn—-3]+ x[n—4] + - x[n — 2]

Al comparar ambas expresiones, observamos que todos los términos de la

suma, excepto x[n], corresponden precisamente a y[n — 1]. Por tanto, podemos
reescribir la salida como:

y[n] =xn] + y[n-1]

La Figura 32 ilustra graficamente este procedimiento.
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o ACUMULADOR INFINITO IDEAL

Consideremos un sistema de la forma:

o0

ynl = ) x[n—k]

k=0

El cual podemos re-escribir como:

l y[nl = x[n] + x[n—1] + x[n—2] + x[n—-3] + ]
x|n—4] x|n=3] xln-2] xln-1] x[n]
n-4 n—3 n—2 n—1 n n
LS > A
Contribucion de infinitas muestras pasadas
\ P

9 APLICAMOS UN RETARDO DE UNA MUESTRA

Si aplicamos un retardo de una muestra a la
ecuacion anterior, obtenemos:

[ y[n-1] = x[n—-1] + x[n—=2] + x[n-3] + x[n—4]+---}

x[n—4] x[n-13] x[n-2] xn—-1] x[n]
1 il f <)
n—4 n—-3 n-2 n-1 n n+l 3

Esta suma es y[n — 1]

€) COMPARACION DE AMBAS EXPRESIONES

Al comparar ambas expresiones, y[n]

observamos que todos los
términos de la suma, excepto
x[n], corresponden

precisamente a y[n - 1].

Ex[ﬂ]i + xln-1] + x[n-2] + 2[n-3] + -+

yin-1 = l xn—1] + x[n-2] + x[n—3]+ x[n-4] +--

Por tanto, podemas reescribir la salida cnmh

yln] = x[n] + yln—-1]

Figura 31. Un acumulador infinito puede reescribirse mediante una ecuacion
recursiva, reemplazando infinitos retardos de la entrada por un unico retardo de
la forma y[n—1].
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¢Por qué esta reescritura es tan importante?

El resultado anterior es mucho mas profundo de lo que parece a
primera vista. Inicialmente, la implementacion directa del acumulador requeriria
una cantidad infinita de retardos, ya que la salida depende de infinitas muestras
pasadas de la sefal de entrada. Sin embargo, al expresar la salida en términos de

la salida retardada y[n — 1], reemplazamos una estructura con infinitos retardos
de la entrada por una estructura mucho mas sencilla, basada en un unico retardo
de la salida y un mecanismo de realimentacion.

La Figura 32 compara ambas implementaciones. A la izquierda se muestra la
implementacion directa del acumulador infinito, mientras que a la derecha se
presenta su version recursiva, la cual solo requiere una unidad de retardo y una
realimentacion.
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o ¢ POR QUE ESTA REESCRITURA ES TAN IMPORTANTE?

IMPLEMENTACION DIRECTA (ACUMULADOR INFINITO)

yin] = z[p] + 20 —-1] + 2[pr - 2] + x[pt — 3] + ---

. 5 e

* Requiere una cantidad INFINITA de retardos.

* La salida depende de infinitas muestras pasadas de la entrada.

¥

IMPLEMENTACION EFICIENTE (CON REALIMENTACION)

y[n] = z[n] + y[n — 1]

Entrada p _ Salida
x[n] ' Z T y[n]

Z—l

¥n—1]

* Solo requiere UNA unidad de retardo.

* Lainformacién histdrica queda almacenada implicitamente en y[n — 1] (realimentacian).

EN RESUMEN

La realimentacion permite que el sistema | IDEA CLAVE
"recuerde” todo el pasado a través de '_\ ’_' . . _

la salida retardada y[n — 1]. Asi, el filtro @ Laealimentacion comprime
Leaky es una apreximacién eficiente a un el pasado en una sola

acumulador infinito, logrando un muestra retardada.
comportamiento similar con una
implementacion mucho mas simple.

Figura 32. Comparacion implementacion tradicional vs.
Implementacién recursiva del filtro acumulador infinito.
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Ejemplo 10. Diagrama de bloques del filtro Leaky y respuesta al impulso

La idea presentada anteriormente sirve como inspiraciéon conceptual
para comprender los filtros l1IR. Aunque el acumulador infinito y el filtro Leaky no
son exactamente equivalentes, ambos comparten una caracteristicafundamental:
utilizan realimentacién para incorporar informacién proveniente del pasado.

El filtro Leaky es uno de los ejemplos mas sencillos de filtro 1IR. Su
comportamiento es similar al de un filtro de promedio, ya que ambos atentan
las variaciones rapidas de la sefial y ayudan a reducir el efecto del ruido. Sin
embargo, a diferencia del filtro de promedio, el filtro Leaky incorpora una rama de
realimentacion, por lo que pertenece a la familia de los filtros 1IR.

La ecuacion de entrada-salida del filtro puede expresarse como:
y[n] =Ax[n] + (1 — A)y[n—1]

donde 0 = i = 1es un parametro que controla el grado de suavizado
aplicado a la sefal.

Podemos observar que la ecuacién anterior tiene una estructura muy
similar a la obtenida en el acumulador recursivo. La diferencia es que ahora tanto
la entrada actual como la salida retardada se ponderan mediante los coeficientes

Ay (1 - 1) -respectivamente-, permitiendo controlar la contribucién de cada una
de ellas.
A partir de esta ecuacion podemos identificar que:

e La salida depende de una fraccion de la muestra actual x[n].

e También depende de la salida retardada y[n— 1], evidenciando la
presencia de realimentacion.

e El pardmetro A controla el compromiso entre seguimiento de la sefial y
suavizado.

Al igual que en el caso de los filtros FIR, la ecuacion de entrada-salida
nos permite determinar los recursos necesarios para implementar el sistema. En
este caso, se requiere una unidad de retardo, dos amplificadores y un sumador
de dos entradas, tal como se muestra en la Figura 33.
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Entrada
x[n]

DIAGRAMA DE BLOQUES DEL FILTRO IIR (FILTRO LEAKY) ‘

f

2N

| ) = Axln] + A= M) yln-1] |

~ M \ Salida
A >— X > 50
> - L J
Coeficiente
A
Coeficiente
-2 /1-)
z-i
y[n-1]

E]

Blogque de retardo unitario (' ):
produce un retardo de una muestra.

Tridngulo (coeficiente):

7 multiplica la sefial por el coeficiente

indicade.

Sumader:

| suma todas las sefales de entrada

y entrega la salida yn].

« Lasalida y[n] se obtiene combinando una
fraccdn A de la enwrada actual x[n] con un
fraccidn (1 - A) de b salida anterior y[n-1]

* Laseid y[n] se redimenta atraves de un
retarda unitano (7).

o Lasaids retardach se mutiphea por ol codficioste
{1=A} yse sama a la entrada ponderaca por A

+ Debidoa b realimentacién,la respussta al impuise
ded sisterra es infinita.

\

OBSERVACION

ELEMENTOS BASICOS DE IMPLEMENTACION DESCRIPCION DEL DIAGRAMA

RECURSOS REQUERIDOS

2| 1reurdoz!

P
| > 2 multiplieadores (coaficientes)

|}:' 1 sumador de 2 entradas

ECUACION DE ENTRADA-SALIDA

[n] = Axfn] + (1-2)y[n-1]

A diferencia del filtre FIR (acumulador infinito), ecte filtre utiliza realimentacién. |
Por esta razén pertenece a la familia de filires IIR (Infinite Impulse Response).

Figura 33. Diagrama de bloques del filtro 1IR del Ejemplo 10. A diferencia de

los filtros FIR, la salida retardada y[n — 1] se realimenta hacia el sumador,
permitiendo que muestras anteriores influyan en la salida actual.

Ya hemos visto de donde sale el filtro Leaky, cual fue su inspiracion, y
lo que significa una implementacion recursiva. Ahora, vamos a revisar como es
la respuesta al impulso del filtro.
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Para ello, partimos de la ecuacion:
y[n] =dx[n] + (1 —A)y[n—1]
y entonces, hacemos que la entrada sea una sefal impulso, es decir:

x[n] = &[n]
Adicionalmente, asumiremos condiciones iniciales, en la cuales, el sistema
“arranca” en el instante cero, y para todos los valores anteriores la salida es
cero, es decir:

yl-1]=0
A partir de estas condiciones, podemos calcular las primeras muestras de la
respuesta al impulso.

Paran =10:
¥[0] = 48[0] + (1 — A)y[—-1]

y[0] =4

Paran =1:

y[1] = A8[1] + (1 = A)y([0]
v =41 -4)

Paran = 2:

y[2]= A1 - A

Para n = 3:

y[3] = (1 - 2y

Vemos que la salida sigue un patrén, de tal forma que la respuesta al
impulso, la podemos expresar como:

hn] = A(1 = )"uln] donde u[n] corresponde a la sefial escalon

unitario, para hacer énfasis que el sistema inicia en n = 0.

Esta respuesta al impulso, aunque es de duracion infinita, vemos
que se atenua a medida que nos alejamos del origen, a continuacion, veremos
algunos ejemplos (Figura 34):
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h[n] = A(1 = A)" uln]

A=09

(decaida rapida)

Respuesta al impulso del filtro Leaky

u[n): escalén unitario
0<A<1

A, = 0.7 (decaida moderadamente rapida)

A=0.2

/1=0.5 (decaida lentamente)
D | o
0

h[n] n | hin] h{n) M‘
A |
1.04{ 0900 0 | 0.9000 1.0 0 | 0.7000
[ | | |
1 | 0.0900 | 0700 1 | 02100
2 | D.0090 I 2 ‘ 0.0630 |
b 3 | oooos || | 3 | 00189 |
4 | 00001 gz ¢ | 00os7|
0.090 0.063 1 |
T 0.00% 0.0009 0.0001 1 0.0189 0.0057
0.0 ' ! S—o— 0.0 +—— ' *
0 1 2 3 4 n 0 1 2 3 4 n

(decalda muy lentamente)

hin]
1.0 0.5000 1.0 0 | 0.2000
1 | 0.2500 1 [ 0.1600
0500 . 2 _.0,1250 _z 0.1280
05 ; X |
3 | ooes|| | ®° 3 0702
0250 ' + !
0128 4 | 0.0313 0200 .. 4 | 00819
T 00625 sy [ [ 0128 01004 0.0815
00 — ' ' T ! . 0.0 —— I :
0 1 2 3 4 n 0 1 2 3 4 n
' A menor A, mayor es la memoria del sistema |
A grande « (la respuesta al impulso decae mas lentamente) # A pequenio
decaida rapida decaida mas lenta

Figura 34. Respuesta al impulso filtro Leaky, para 4 = 0.9.0.7, 0.3, 0.2.

Un filtro Leaky es controlado por el valor de lambda. En el siguiente

capitulo veremos su impacto en una aplicacion de filtrado de sefial de voz.
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CAPITULO Il

ELIMINACION DE RUIDO
CON FILTROS CLASICOS

Hasta este punto hemos estudiado conceptos fundamentales como
sefales discretas, polos y ceros, filtros digitales y diferentes estrategias para su
implementacion. Sin embargo, es posible que te estés preguntando:

¢Para qué sirve todo esto?
La respuesta es sencilla: para modificar sefiales y mejorar su calidad.

Aunque las técnicas presentadas en el Capitulo | las podemos aplicar a
cualquier tipo de senal unidimensional, en este capitulo nos centraremos en una
sefial muy especial: la voz humana. Como mencioné al inicio de esta primera
parte del libro, fue el tipo de sefal que escogi para desarrollar mi tesis doctoral
y, desde entonces, ha ocupado un lugar muy importante dentro de mi actividad
investigativa. Por esta razén, ademas de su enorme relevancia practica, tiene
para mi un significado emocional muy especial.

Pero el objetivo de este libro va mas alld de presentar conceptos
tedricos. Miintencion es que el estudiante no solo aprenda Procesamiento Digital
de Sefales, sino que también lo experimente y lo viva. Por ello, he reservado este
capitulo para aplicar los conceptos estudiados hasta ahora a través de un caso
de estudio que nos permitira observar, paso a paso, como diferentes técnicas de
procesamiento pueden transformar una sefial real.
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Para ello, partiremos de una sefal de voz que sera contaminada
artificialmente con ruido. Nuestro objetivo consistira en reducir dicho ruido
utilizando diferentes tipos de filtros digitales. Sin embargo, antes de disefiar
cualquier filtro, tendremos que responder una pregunta fundamental: ¢cuales
son las caracteristicas del ruido que queremos eliminar?

La respuesta a esta pregunta nos permitira identificar los parametros
de disefio mas adecuados y comprender una de las ideas mas importantes
del Procesamiento Digital de Sefales: antes de modificar una sefial, debemos
entenderla.

21 Analisis temporal y frecuencial de una senal de voz

En muchas ocasiones, el analisis temporal de una sefal no es suficiente
para comprenderla completamente. Por esta razon, también resulta necesario
estudiar su comportamiento en frecuencia. Pero, existen varias opciones de
analisis frecuencial, las cuales veremos en el siguiente ejemplo.

Ejemplo 11. Lectura y visualizacién en el dominio del tiempo y la
frecuencia de una senal de voz

Para este caso de estudio trabajaremos con una sefal de voz que
contiene el mensaje “procesamiento digital de sefales”. Inicialmente, leeremos
y visualizaremos en el dominio del tiempo la sefal, con el siguiente cédigo en
Python:
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import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import librosa

audio_file = "audio.wav" # reemplazar por la ruta del archivo

x, fs = librosa.load(audio_file, sr=None) # hacer sr=None para preservar fs
x_norm = x / np.max{np.abs(x)) # normalizar el audio

N = len(x_norm) # total de muestras del audio
duracion = N / fs # duracidn en segundos del audio

print(f"Frecuencia de muestreo: {fs} Hz")
print(f"Nimero de muestras: {N}")
print(f"Duracidén: {duracion:.2f} segundos™)

t = np.arange(N) / fs

plt.figure(figsize=(12,4))
plt.plot(t, x_norm)
plt.xlabel("Tiempo [s]™)
plt.ylabel("Amplitud"”)
plt.grid(True)
plt.x1im([@, duracion])
plt.tight_layout()
plt.show()

Figura 35. Cadigo en Python del Ejemplo 11 para la lectura y visualizacion de
una senal de audio.

Y obtenemos:

oo 0s 10 15 2n 25
Tiempa [s]

Figura 36. Ejemplo 11: lectura y visualizacién de una sefal de audio.

Frecuencia de muestreo: 8000 Hz
Numero de muestras: 24000

Duracion: 3.00 segundos

El codigo anterior, ademas de leer y graficar la sefial, asi como de
mostrar los valores de frecuencia de muestreo y duracion, también nos permite
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normalizar la amplitud del audio en el rango [-1,1], lo cual nos facilitara
la comparacion entre diferentes grabaciones, evitando que las amplitudes
observadas dependan de la escala original utilizada durante la adquisicion.

En este caso especifico, podemos observar que el pico negativo (es
decir, el valle) presenta una amplitud considerablemente mayor que el pico
positivo. Este comportamiento es completamente normal en sefiales de voz y
depende tanto del contenido de la grabacion como de las caracteristicas propias
del proceso de adquisicion.

Para el analisis en frecuencia partiremos del espectro, utilizando la
FFT. Dado que la frecuencia de muestreo es de 8 kHz, el espectro unilateral
estara comprendido entre 0 y 4 kHz, de acuerdo con el criterio de Nyquist.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import librosa

from scipy.fft import rfft, rfftfreg
from scipy.signal import find_peaks

N = len{x_norm)

X = rfft(x_norm)

f = rfftfreq(N, c=1/fs)

mag = np.abs(X) / N # Magnitud normalizada

mag[1l:-1] = 2 * mag[1l:-1] # Correccidén para espactro unilateral

plt.figure(figsize=(12,4)); plt.plot(f, mag)
plt.xlabel( Frecuencia [Hz] ); plt.ylabel( Magnitud’)
plt.grid(True); plt.xlim([0, fs/2])
plt.tight_layout(); plt.show()

picos, propiedades = find_peaks(

mag,
height=0.081, # altura minima del pico
distance=28 # separacidn minima entre plcos, en muestras del espectro

)

frecuencias_picos = f[picos]
magnitudes_picos = mag[picos]

idx = np.argsort(magnitudes_picos)[::-1] # ordenado de mayor a menor
print("Tres picos princlpales del espectro:in™)

for i in range(min(3, len(idx))):
k = ddx[i]
print(
f'Pico {i+l}: ~
f"Frecuencia
f"Magnitud =

{frecuencias_picos[k]:.2f} Hz, ~

{magnitudes_picos[k]:.6f}"

)

Figura 37. Cadigo en Python del Ejemplo 11 para el célculo y visualizacion del
espectro de un audio.
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Obteniendo,

0.008

0.006

0.004

0.002

0.000

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Frecuencia [Hz]

Figura 38. Ejemplo 11: espectro de una sefial de audio.

Tres picos principales del espectro:

Pico 1: Frecuencia = 25.00 Hz, Magnitud = 0.008958
Pico 2: Frecuencia = 199.67 Hz, Magnitud = 0.006468

Pico 3: Frecuencia = 17.33 Hz, Magnitud = 0.005722

Nos podemos dar cuenta que la mayor parte de la energia se concentra
en las frecuencias bajas, principalmente menor a 1 KHz -tipico de sefales de voz.
Adicionalmente, aparecen varios picos espectrales asociados a las componentes
dominantes de la sefial de voz y a sus armonicos. A partir de 2 K Hz, la amplitud
del espectro es casi cero.

Aunque el espectro es bastante util para conocer el comportamiento en
frecuencia de una sefial, aparece una nueva inquietud: ;Se puede analizar de

forma simultanea el comportamiento en el tiempo y en la frecuencia de un audio?

La respuesta es si, por medio del espectrograma.

Un espectrograma es una representacion (grafica) tiempo-frecuencia
que muestra como se distribuye la energia espectral de una sefal a lo largo del
tiempo. En esta representacion, el eje horizontal corresponde al tiempo, mientras|
que, el eje vertical corresponde a la frecuencia. Adicionalmente, la intensidad
del color indica la magnitud o energia presente en cada combinacién tiempo-
frecuencia.

4000
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A continuacién, veremos un co

ESTEROS

mparativo entre espectro y

espectrograma, cdmo son sus ejes y qué informacién puedo obtener de cada

uno de ellos (Figura 39).

ESPECTRO vs. ESPECTROGRAMA

Ambos muestran el contenide frecuencial de una sefal, pero responden a preguntas diferentes.

ESPECTRO ¢COMO SE OBTIENE
(Dominio de la frecuencia) EL ESPECTROGRAMA?

Muestra qué frecuencias estdn presentes en la sefial
¥ con qué imensidad, pere no indica cudndo ocurren,

o La senal co dvide

o SEgMentos cornas

ESPECTROGRAMA

(Dominio tiempo-frecuencia)

Muestra qué frecuencias estin presentss,
con qué intensidad y en qué momento ocurren

(superpuestos o no) de
Representacion la Imiu;d Lalo largo Representacién
i del tiempo. Magritud (dB)
¢ o e =
g .20- L 20
2 Apud
8 i 40
z 40
i A“ \ 6
Tiempa E
] W ‘f»J\-\‘ .ﬁ A )
N M -
8 bz N“‘A‘-“ﬁ“\- o A cada segmento 1 ke apica
T T - ¥ T g : 100
0 1000 2000 3000 4000 e Tuplomiceds fou 1)
Frecuencia (Hz) ML }UU'\ Tiempo (s)
Caracteristicas Pt cuencia Ciractariticas S
» B4 ura representacion estitica responda » Es una represertacion dindmica
e wlican o espactros en ef tismpa
» Se obtiene con i Transformuda de Founier (FT. 7 3¢ farrea wa represertacin » Se chtins eon @ Transfermacs de Fooner de
tiempa-irequsnca Tiempa Corta (STFT)
« Ep homantat frecusncia (Hi) : : i _ H
A » Eje horiontal: tieenpo [2), éouefm:”"m
+ Epe vertical: magritud en o3, £Qué frecusncias + Gje verticak: frecwendia fHe). estin presertes,
- estin presentes o & 3 e gty
+ Ot o o cponsll el lP i 3 E.ltdumdﬁhlrmmcmesuh_r.& mﬂdmmud«d
globales de 1oda 2 sefa. LA ST % i por : = ¥ i
E frecvencial en el fiermpo.
5
£
k
Interpretacién Finea Interpretacion
l_Il El aspectr o5 toma ana “Fetagrafia” del contenids ﬂ B Sipactrogae s come i _peii(.ula del erpectrey’,
frecusncial total de fa sefial donde |a imtensidad de las frecuencias
varia a lo large ded tiempo,
EN RESUMEN
ESPECTRO ESPECTROGRAMA .
IDEA CLAVE QU Ee herizontal (PARA QUE SE USAN?
@ Frecusnca Tiempa
El espectro respands al “qué”, wertia @ El espectre andlivs de componesies
- S o Magnitud {dE) |1I b Frecuencia + e
perono 2l “cuinda”. fracuenciales, diefio de fitros.
LUina sola instantirea o] Qué muestra Evaluzian an el tiempo Nédn, Waracianad, e

El espectrograma respende ol “qué”
i *euiinde™ de las frecuencias FT
en el tiempa,

@ Transformacha utilizada

Estaics o

Maturaleza

STFT (FT de ventans) El espectrograma; andlisis de voz,
miisica, sefiales transitorias,

Dinarmico patrones Lemporales, eventos, el

Figura 39. Comparacion entre espectro y espectrograma.
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Mientras el espectro ofrece una representacion estatica del contenido
frecuencial de la senal, tenemos que el espectrograma proporciona una
representacion dinamica de su evolucion en el tiempo. Por ejemplo, en el
espectrograma podriamos apreciar en qué instante de tiempo existié un cambio
significativo de frecuencia, algo que no podriamos apreciar en el espectro.

Ahora vamos a calcular y visualizar el espectrograma logaritmico de
nuestra sefal de voz.

import numpy as np

import matpletlib.pyplot as plt
import librosa

import librosa.display

n_fft = 1824
hop_length = 512
n_mels = 128

# Espectrograma logaritmico
S = np.abs(librosa.stft(x, n_fft=n_fft, hop_length=hop_length))**2
S_db = librosa.power_to_db(S, ref=np.max)

plt.figure(figsize=(8, 4))
librosa.display.specshow(
S _db,
sr=fs,
hop_length=hop_length,
X_axis="time",
y_axis="hz"
)
plt.colorbar({format="%+2.8f dB")
plt.xlabel("Tiempo [s]")
plt.ylabel("Frecuencia [Hz]")
plt.tight_layout()
plt.show()

Figura 40. Cédigo en Python del Ejemplo 11 para el célculo y visualizacion del
espectrograma.

Y obtenemos:

97



98

Frecuencia [Hz]

AUTOR: DORA MARIA BALLESTEROS

4000

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Tiempo [s]

Figura 41. Ejemplo 11: espectrograma de una sefal de audio.

Los colores mas claros (amarillo y blanco) indican las regiones
donde la sefial tiene mayor energia; mientras que, los tonos morados y negros
corresponden a componentes de baja energia o incluso a silencios. Podemos
observar que la mayor parte de la energia se concentra en las bajas frecuencias
(entre 0 y 1000 Hz), aunque algunas palabras generan componentes que se
extienden hacia frecuencias mas altas (alrededor de los 1500 Hz). También
aparecen varias franjas oscuras a lo largo del tiempo, las cuales corresponden
a silencios entre palabras o frases. En conjunto, con esta representacién
apreciamos como la voz va cambiando en el tiempo, revelando detalles que
serian dificiles de identificar observando Unicamente la sefal en el dominio
temporal o frecuencial.

En la siguiente grafica podras encontrar la explicacion de los tres
parametros que utilizamos para calcular el espectrograma: n_fft, hop_length
y n_mels. Cada parametro en términos de su significado, qué controla, valores
recomendados y su efecto de cambiar el valor. Y valores sugeridos en conjunto
para tres tipos de aplicaciones diferentes: voz, musica, y sonidos rapidos/
transitorios.

Y a manera de reflexiéon personal: jcomo me hubiese gustado tener
esta ficha a la mano cuando empecé a investigar en audio!

+0dB

-10 dB

-20 dB

-30 dB

-40 dB

-50 dB

-60 dB

-70 dB

-80 dB
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PARAMETROS DEL ESPECTROGRAMA ===
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Figura 42. Parametros del espectrograma: significado,
valores recomendados, y efecto.
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Terminamos este ejemplo y ya conocemos el comportamiento en
tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia de una sefial de voz que no tiene ruido.
En el proximo ejemplo trabajaremos con una sefal con ruido, y podremos
comparar las graficas para reconocer qué tipo de ruido tenemos presente y en qué
frecuencia(s) esta ubicado. Esto sera esencial para seleccionar adecuadamente
los parametros de disefio de los filtros, ya que antes de eliminar un ruido debemos
identificar su naturaleza y determinar en qué regién del espectro se encuentra.

2.2 Seial de voz con ruido

Ahora si, llegamos a la parte mas importante de esta primera Seccién:
enfrentarnos a un problema real, una sefial de voz contaminada con ruido. Y no,
no te voy a decir qué tipo de ruido tiene, asi como tampoco en qué frecuencia(s)
esta ubicado. Lo primero que tendras que hacer es descubrirlo.

Una de las habilidades mas importantes de un ingeniero consiste
en analizar la informacion disponible, formular hipotesis y tomar decisiones a
partir de la evidencia observada. Precisamente, eso es Io que haremos en este

ejemplo.

Ejemplo 12. Analisis de la sefial de voz con ruido

Lo primero que quiero que hagas, una vez tengas disponible el archivo
de audio, es escucharlo atentamente. Después de escucharlo, intenta responder
las siguientes preguntas:

e ;Qué tipo de ruido crees que esta presente?

o ;Elruido se encuentra durante toda la grabacion o solamente en algunos
instantes?

e ;Dirias que el ruido corresponde a una frecuencia baja o a una frecuencia
alta?

Ahora bien, escuchar el audio es un excelente punto de partida, pero
en muchas ocasiones nuestros oidos no son suficientes para caracterizar
completamente una sefal. Es por esta razén que, ademas del audio, te
proporcionaré tres herramientas de analisis que ya conocemos: grafica en el
dominio del tiempo, el espectro y el espectrograma logaritmico (Figura 43).
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Figura 43. Sefal de audio con ruido del Ejemplo 12: dominio temporal
(superior), espectro (central) y espectrograma en escala logaritmico (inferior).

Antes de leer la explicacion que aparece a continuacion, observa
cuidadosamente las figuras y responde las siguientes preguntas:

e ;En qué frecuencia parece concentrarse la energia asociada al ruido?

e El ruido esta presente durante toda la grabacion o solamente durante
un intervalo especifico?

e ;Qué representacion te proporciona mas informacién para identificar
la naturaleza del ruido: ¢el dominio del tiempo, el espectro o el
espectrograma?

+0dB
-10 dB

-20 dB

-30dB
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-80 dB
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Vamos a ver si coincidimos con el analisis de las graficas:

En el dominio del tiempo, observamos que la sefal se vuelve mas
“ancha” entre los segundos 1 y 1.8, aproximadamente. Sin embargo, a
partir de esta representacion no podemos identificar con certeza qué tipo
de ruido esta presente.

En el espectro, observamos un pico de energia alrededor de los 1800
Hz, el cual no forma parte del comportamiento tipico de una senal de voz.
Esto nos permite inferir que existe una componente tonal concentrada
en dicha frecuencia.

En el espectrograma, aparece una linea horizontal de color amarillo, es
decir, una region de alta energia, ubicada alrededor de los 1800 Hz. Sin
embargo, esta componente no esta presente durante toda la grabacion,
sino Unicamente entre los segundos 1y 1.8.

Asi que, en el dominio temporal identificamos aproximadamente cuando
aparece el ruido; en el espectro identificamos qué tipo de componente
frecuencial lo caracteriza; y en el espectrograma obtenemos
simultaneamente ambas informaciones: cuando aparece y en qué
frecuencia esta ubicado.

Y claro, si previamente no conociéramos cual es el comportamiento

“‘normal” de una sefial de voz, dificilmente habriamos podido identificar la
presencia del ruido, determinar su frecuencia y reconocer que corresponde a
una componente externa a la sefal original.

Ya habiendo caracterizado el ruido, la pregunta que nos queda es:
¢qué tipo de filtro seria el mas adecuado para reducir, en la
medida de lo posible, esta interferencia?

La respuesta no es Unica:
Podriamos disenar un filtro pasa-banda de banda ancha, comprendido,
por ejemplo, entre 50 Hz y 1200 Hz. Dado que en este intervalo se
concentra gran parte de la energia de la sefial de voz, estariamos
preservando la informacion mas relevante y dejando por fuera el tono
ubicado en 1800 Hz.
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e Unasegunda opcidn consiste en utilizar un filtro notch (rechaza-banda)
con frecuencia de resonancia de 1800 Hz. De esta forma, eliminariamos
especificamente el tono, afectando minimamente el resto del contenido
frecuencial de la senal.

e Una tercera alternativa es un filtro pasa-bajos con frecuencia de corte
de 1200 Hz. En este caso, también lograriamos atenuar el tono de 1800
Hz al encontrarse por encima de la frecuencia de corte seleccionada.

Personalmente, me inclino por la tercera opcion. Ademas de reducir el
tono, el filtro pasa-bajos nos permitira eliminar componentes de alta frecuencia
que aportan poca informacion a la sefal de voz. Por ejemplo, también estariamos
atenuando el contenido comprendido entre 1200 Hz y 1800 Hz, regién donde
observamos una contribucion energética relativamente baja en comparacion con
las frecuencias inferiores. Asi que, para este caso de estudio, este sera el tipo de
filtro que disefiaremos a continuacion.

23 Filtros digitales aplicados al caso de estudio

jAhora si, manos a la obra! Ha llegado el momento de aplicar los
conceptos estudiados en el Capitulo 1 a un problema real de procesamiento
digital de sefales. Para ello, trabajaremos con la sefal de voz presentada en el
Ejemplo 12, la cual fue contaminada con un ruido tipo tono durante un fragmento
especifico del audio.

Nuestro objetivo sera evaluar cémo diferentes filtros digitales permiten
atenuar esta interferencia y mejorar la calidad de la sefal. A lo largo de esta
seccién analizaremos tanto filtros FIR (Finite Impulse Response) como filtros
IR (Infinite Impulse Response), observando sus ventajas, limitaciones y
comportamiento sobre la sefial de voz.

Comenzaremos con el filtro de promedio, uno de los filtros FIR
mas simples y utilizados, y avanzaremos gradualmente hacia estructuras mas
elaboradas, finalizando con el filtro Leaky, un filtro IIR sencillo pero muy util para
comprender el efecto de la realimentacién en los sistemas digitales.
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En todos los ejemplos utilizaremos la funcién filtfilt(), ampliamente
empleada en procesamiento digital de sefales. Esta funciéon recibe como
entrada los vectores b y a, correspondientes a los coeficientes del numerador
y del denominador de la funcién de transferencia del filtro, respectivamente.
Adicionalmente, recibe la senal que se desea filtrar.

Una caracteristica importante de filtfilt() es que aplica el filtrado dos|
veces: primero en la direccion normal de la sefial y posteriormente en direccién
inversa. Como resultado, se obtiene una respuesta de fase nula, evitando
desplazamientos temporales y distorsiones de fase en la sefial filirada. Esta
propiedad es especialmente util en aplicaciones de audio, donde la preservacion
de la forma temporal de la sefal resulta fundamental.

Ejemplo 13. Filtrado de la seiial con filtro de promedio

Vamos a disenar un filtro de promedio y a ajustar el valor de M, de tal

forma que, el primer cruce por cero del filtro (es decir, su I6bulo principal), sea
i 1200
“on T " T T 3000

#7 =03+ 7 =0,942

Recordando del Capitulo 1, para el filtro de promedio, el primer cruce
por cero ocurre en:
2w
J.M

C!::'L =
Queremos que:
ey & 03w

Entonces:
2

= 0.3r

i

Cancelando =:
2

— =103
M

2
M =—=8.67
0.3

Como M debe ser entero, las opciones cercanas son:
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2w 2w
M:ﬁ:'ﬁalz?:U.EEEW M:?:wLZ?ZU.EE&m

Y seleccionamos el valor mayor, que nos daria una frecuencia de corte
ligeramente menor a la seleccionada de 1200 Hz, aproximadamente en:

£ 8000
ﬂ =E=T=114286 Hz

Asi garantizamos que el tono de 1800 Hz quede por fuera del I6bulo principal del
filtro de promedio.
Es decir, tenemos que la respuesta al impulso es

1
AlK] ==, k=01..6

De esta forma, cada muestra de salida se obtiene como el promedio de siete
muestras consecutivas de la sefal de entrada.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import librosa

from scipy.signal import filtfilt, spectrogram
from IPython.display import Audio, display

x_ruidosa_filepath = "audio_noisy.wav" # Lectura del audio
x, fs = librosa.load(x_ruidosa_filepath, sr=None)

M = 7 # Filtrado con filtro de promedic (M = 7)
b, a = np.ones(M) / M, [1]
x_filtrada = filtfilt(b, a, x)

f1, t1, Sxxl = spectrogram(x, fs=fs, nperseg=256, noverlap=128) # espectrograma ruidosa

f2, t2, Sxx2 = spectrogram(x_filtrada, fs=fs, nperseg=256, noverlap=128) # espectrograma filtrada
vmin, vmax = -128, -28

fig, ax = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, 8))

iml = ax[@].pcolormesh(tl, f1, 1@*np.loglé(S:xxl + le-12),

shading="gouraud’, vmin=vmin, vmax=vmax)
ax[@].set_title('Espectrograma de la sefial ruidosa'); ax[@].set_ylabel( Frecuencia [Hz]')
ax[@].set_ylim([8, 46082])
cbarl = fig.colorbar(iml, ax=ax[@]); cbarl.set_label( 'Magnitud [dB]")

im2 = ax[1].pcolormesh(t2, f2, 12*np.logle(Sxx2 + 1le-12),

shading="gouraud', vmin=vmin, vmax=vmax)
ax[1].set_title( 'Espectrograma de la sefial filtrada (Filtro de promedio, M = 7))
ax[1].set_xlabel('Tiempo [s]'); ax[1].set_ylabel( Frecuencia [Hz]')
ax[1].set_ylim([e, 4888])
char2 = fig.colorbar(im2, ax=ax[1]); cbar2.set label( 'Magnitud [dB]")

plt.tight_layout();plt.show()
print(“Audio ruidoso:")
display(Audio(x, rate=fs)) # play audio ruideoso
print("Audio filtrado:")
display(Audio(x_filtrada, rate=fs)) # play audio filtrado
Figura 44. Cédigo en Python del Ejemplo 13: disefio y aplicacion de filtro de
promedio.
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Y obtenemos:

Espectrograma de la sefal ruidosa
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Figura 45. Espectrograma del Ejemplo 13: sefial original (superior) vs seinal
filtrada (inferior), utilizando filtro de promedio con M=7.

La Figura 45 compara los espectrogramas de la sefal ruidosa y de

la sefal filtrada mediante un filtro de promedio con M = 7. Observamos que la
interferencia tonal ubicada alrededor de 1800 Hz disminuye después del filtrado,
aunque no desaparece por completo. Sin embargo, también se atentan otras
componentes frecuenciales de la sefal de voz, evidenciando que la reduccion
del ruido viene acompafiada de una pérdida parcial de informacion util.

Cuando reproducimos la sefal filirada, percibimos una voz mas
“ahogada” o apagada. Esto se debe a que el filtro no solo reduce la interferencia,
sino que también atenla componentes propias de la voz, especialmente en
la region comprendida entre 500 y 1000 Hz, donde se concentra una parte
importante de la informacién necesaria para su correcta percepcion.

Finalmente, podemos guardar la sefal filtrada, asi:

write("audio_filtrado _promedio.wav’, fs, x_filtrada.astype(np.float32)) |
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Ejemplo 14. Filtrado con filtro FIR utilizando método ventaneo

Utilizamos un filtro FIR disefiado mediante el método de ventaneo,
empleando una ventana Blackman. A diferencia del filtro de promedio, esta
estrategia permite controlar de forma mas directa la frecuencia de corte y obtener
una respuesta en frecuencia mas selectiva. En este caso, seleccionaremos un
orden de filtro alto, con el propésito de lograr una transicién mas rapida entre
la banda de paso y la banda de rechazo, y asi atenuar con mayor fuerza la
interferencia tonal ubicada alrededor de 1800 Hz.

Entonces, seleccionamos M = 100, y asignamos f. = 1200 Hz.

A diferencia del Capitulo 1, donde calculdabamos explicitamente
la ventana y luego la multiplicAbamos por la respuesta al impulso ideal para
obtener el filtro resultante, ahora utilizaremos la instruccién firwin, que realiza
este procedimiento de forma automatica y entrega directamente la respuesta al
impulso del filtro disefiado.
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From scipy.signal import firwin, filtfilt

fc = 1268
orden = 188 # Se denomina como N

®_ruidosa_filepath = "audio_noisy.wav" # Lectura del audio
%, fs = librosa.load(x_ruidosa_filepath, sr=HNone)

o

= firwin(numtaps=orden+l, cutoff=fc, fs=fs, window='blackman®)

a = [1]
®x_filtrada_blackman = filtfilt(b, a, x)

f1, t1, Sxx1 = spectrogram(x, fs=fs, nperseg=256, noverlap=128) # espectrograma ruidosa

f2, t2, Sxx2 = spectrogram(x_filtrada_blackman, fs=fs, nperseg=256, noverlap=128) # espectrograma filtrada
vmin, vmax = -128, -28

fig, ax = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, 8))

iml = ax[@].pcolormesh(tl, f1, 18*np.loglé(Sxxl + 1le-12),
shading="gouraud", vmin=vmin, vmax=vmax)
ax[@].set_title( Espectrograma de la sefial ruidosa’); ax[@].set_ylabel( Frecuencia [Hz]")
ax[@].set_ylim([8, 4888])
charl = fig.colorbar(iml, ax=ax[@]); cbarl.set_label('Magnitud [dB]")

im2 = ax[1].pcolormesh(t2, f2, 18*np.loglé(5xx2 + le-12),

shading="gouraud’, vmin=vmin, wvmax=vmax)
ax[1].set_title('Espectrograma de la sefial filtrada (Ventana Blackman, N = 1@8)")
ax[1].set_xlabel( 'Tiempo [s]'); ax[1].set_ylabel('Frecuencia [Hz]")
ax[1].set_ylim([8, 4e88])
cbar? = fig.colorbar(im2, ax=ax[1]); cbarl.set_label('Magnitud [dB]")

plt.tight_layout();plt.show()
print("Audio ruidose:")
display(fudic(x, rate=fs)) # play audioc ruidoso

print("Audio filtrado:™)
display(fudioc(x _filtrada blackman, rate=fs)) # play audiec filtrado

Figura 46. Codigo en Python del Ejemplo 14: disefio y aplicacién de filtro con
ventana Blackman.
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Figura 47. Espectrograma del Ejemplo 14: sefial original (superior) vs seial
filtrada (inferior), utilizando filtrado con ventana Blackman, N=100.

s Observacién importante: al utilizar una ventana Blackman y un
valor elevado de N, se logra una atenuacion significativa de las componentes
de alta frecuencia, especialmente por encima de 1200 Hz, lo que se refleja en la
notable reduccion del ruido observada en el espectrograma de la sefal filtrada.

Adicionalmente, a diferencia de lo obtenido con el filtro de promedio, no
se evidencian atenuaciones importantes dentro de la banda de paso, por lo que
las componentes de interés de la sefial de voz se conservan en mayor medida y
se reduce el efecto de voz “ahogada”, caracteristica de este tipo de filtros.
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Ejemplo 15. Filtrado con filtro IIR Butterworth aplicando Transformada
Bilineal

En este tercer ejemplo disefiamos un filtro IR, especificamente un
filtro Butterworth, aplicando la Transformada Bilineal. Es decir, partimos de
un filtro definido en el dominio analdgico, con funcién de transferencia (H(s)),
y obtenemos un filtro digital con funcién de transferencia (H(z)), mediante una
ecuacion de mapeo entre los planos (s) y (z).

En este caso, utilizamos un filtro de orden (N=20), ya que este valor
nos permite obtener una banda de transicion angosta, es decir, una caida rapida
entre la banda de paso y la banda de rechazo.

import numpy as np

import metplotlib.pyplot as plt

from scipy import signal

from scipy.io import wavfile

from scipy.signal import spectrogram # Import spectrogram

from IPython.display import Audie, display # Import Audic and display

x_ruidosa_filepath = "audio_noisy.wav™ # Lectura del audio # Cambiar por el nombre del archivo
fc = 1280 # Frecuencia de corte [Hz]
orden = 28 # Orden del filtro Butterworth

®, fs = librosa.load(x_ruldosa_filepath, sr=None)
we =2 * np.pi * fc # Frecuencia de corte analdgica [rad/s]

b_a, a_a = signal.butter(orden, wc, btype="low",analog=True)
b_z, a_z = signal.bilinear(b_a, a_a, fs=Ffs)
x_filtrada butterworth = signal.filtfilt(b z, a z, x)

f1, t1, Sxxl - spectrogram(x, fs-fs, nperseg-256, noverlap-128) # espectrograma ruidosa
f2, 12, Sxx2 = spectrogram(x_filtrada_butterworth, fs=fs, nperseg=256, noverlap=128) # espectrograma filtraca
vmin, vmax = -128, -28
fig, ax = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, 8))
iml = ax[@].pcolormesh(tl, f1, 10*np.logl@(Sxxl + le-12),

shading="gouraud', wvmin=vmin, vmax=vmax)
ax[@].set_title( Espectrograma de la sefial ruldosa’); ax[@].set_ylabel( Frecuencla [Hz]")
ax[@].set_ylim([@, 4868])
cbarl = fig.colorbar(iml, ax=ax[@]); cbarl.set_label('Magnitud [dB]")
im2 = ax[1].pcolormesh(t2, f2, 1¢*np.logle(Sxx2 + le-12),

shading="gouraud', vmin=vmin, vmax=vmax)
ax[1].set_title( 'Espectrograma de la sefial filtrada (Butterworth, N = 28)")
ax[1].set_xlabel( 'Tiempo [s]"); ax[1].set_ylabel('Frecuencia [Hz]")
ax[1].set_ylim([@, 4@82])
chbar2 = fig.colorbar(im2, ax=ax[1]); cbar2.set_label('Magnitud [dB]")

plt.tight_layout();plt.show()
print("Auvdio ruidoso:™)
display(Audio(x, rate=fs)) # play audio ruldoso
print(“Audio filtrado:")
display(Audio(x_filtrada_blackman, rate=fs)) # play audio filtrado
Figura 48. Cdodigo en Python del Ejemplo 15: disefio y aplicacién de
filtro Butterworth con Transformada Bilineal.
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Figura 49. Espectrograma del Ejemplo 15: sefial original (superior) vs

sefal filtrada (inferior), utilizando filtro Butterworth con Transformada Bilineal,

N=20.

Podemos apreciar que el resultado obtenido con este filtro IIR
Butterworth de orden 20 es similar al alcanzado con el filtro FIR disefado
mediante ventana Blackman de orden 100. Sin embargo, una diferencia
importante entre ambos enfoques es que los filtros IR pueden lograr una
respuesta altamente selectiva utilizando érdenes considerablemente menores.
Esto se traduce en un menor niumero de coeficientes y operaciones, reduciendo

el costo computacional asociado al proceso de filtrado.

Ejemplo 16. Filtrado mediante filtro Leaky

En este ultimo ejemplo utilizaremos un filtro Leaky, uno de los filtros
recursivos mas simples que pueden implementarse en tiempo discreto. Su
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ecuacion entrada-salida esta dada por:
y[n] =(1—=4)x[n]+ dy[n—1]

donde A es un parametro comprendido entre 0 y 1 que controla el nivel
de suavizado aplicado a la senal.

A diferencia de los filtros anteriores, el filtro Leaky no se disefia a partir
de especificaciones de frecuencia de corte o banda de transicién. En cambio, su

comportamiento depende directamente del valor de 4. Cuando i se aproxima a

cero, la salida es muy similar a la sefal original; por el contrario, cuando i se
aproxima a uno, el filtro produce un mayor suavizado y una mayor atenuacion de
las componentes de alta frecuencia.

Vamos a utilizar un valor de 4 = 0.9, ya que valores cercanos a uno
producen un comportamiento pasa-bajos mas pronunciado. De esta forma, las
componentes de alta frecuencia, incluido el tono interferente presente en la
sefial, son atenuadas en mayor medida que las componentes de baja frecuencia
asociadas a la voz.

Sin embargo, antes de implementar el filtro, es conveniente obtener su
funcién de transferencia. Partimos de la ecuacion entrada-salida del filtro Leaky:

y[n] =(1—4)x[n] + Ay[n—1]

Reorganizando términos:
y[n] = Ay[n —1] = (1 = A)x[n]

y aplicando TZ:
¥iz)— Az7¥(z) = (1 - )X (=)

Factorizando ¥{z:
¥(z)(1-2z"%) = (1 - )X(z)
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Por tanto, la funcién de transferencia del filtro Leaky es:
¥iz) 1-4

Comparando esta expresion con la forma general de un filtro digital,

b+ bz7t 4o Bz ™
N.’

Hiz) =

(2) gy + ozt 4t ayzo
obtenemos que los coeficientes del filtro corresponden a:
b=[1-41]

A partir del analisis anterior, nuestro codigo en Python queda:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import librosa

from scipy.signal import 1filter, spectrogram
from scipy.io.wavfile import write

®_ruidosa_filepath = "audio_noisy.wav”
%, Ts = librosa.load(x_ruidosa_filepath, sr=None)
lambda_ = ©.98 # comprendido entre @ y 1. Mas cercano a 1 mayor el suavizado de la sefial

b_leaky = [1 - lambda_]
a_leaky = [1, -lambda_]

x_filtrada_leaky = signal.filtfilt(b_leaky, a_leaky, x)

f1, 1, Sxx1 = spectrogram(x, fs=fs, nperseg=256, noverlap=128) # espectrograma ruidosa
f2, t2, Sxx2 = spectrogram(x_filtrada_leaky, fs=fs, nperseg=256, noverlap=128) # espectrograma filtrada
wmin, vmax = -128, -28
fig, ax = plt.subplots(2, 1, figsize=(12, 8))
iml = ax[@].pcolormesh(tl, f1, 18*np.logle(Sxxl + le-12),

shading="gouraud', vmin=vmin, vmax=vmax)
ax[@].set_title( 'Espectrograma de la sefial ruideosa'); ax[@].set_ylabel('Frecuencia [Hz]')
ax[@].set_ylim([8, 4e00])
cbarl = fig.colorbar(iml, ax=ax[@]); cbarl.set_label( 'Magnitud [dE]")
im2 = ax[1].pcolormesh(t2, f2, 18*np.logle(Sxx2 + le-12),

shading="gouraud', vmin=vmin, wvmax=vmax)
ax[1].set_title( 'Espectrogramz de la sefial filtrada (Leaky, lambda = &.2)")
ax[1].set_xlabel('Tiempo [s]'); ax[1].set_ylabel(Frecuencia [Hz]")
ax[1].set_ylim([@, 4888])
cbar2 = fig.colorbar(im2, ax=ax[1]); cbar2.set_label('Magnitud [dB]")

plt.tight_layout();plt.show()
print("Audio ruidoso:")
display(Audio(x, rate=fs)) # play audio ruidoso

print("Audio filtrado:")
display(Audio(x_filtrada_blackman, rate=fs)) # play audio filtrado

Figura 50. Codigo en Python del Ejemplo 16: filtro Leaky, 4 = 0.98.
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los cuales son precisamente los coeficientes utilizados en la

implementacién en Python. Para este ejemplo se emplea i1 = 0.98, valor que
produce un comportamiento pasa-bajos pronunciado y permite atenuar de forma
significativa las componentes de alta frecuencia presentes en la sefal.

Obteniendo,

Espectrograma de la sefial ruidosa
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Figura 51. Espectrograma del Ejemplo 16: sefial original (superior) vs sefial

filtrada (inferior), utilizando filtro Leaky, 4 = 0.98.

Si comparamos este resultado con los filtros en los ejemplos anteriores,
es decir, cuando filtramos la sefal ruidosa con filtro de promedio, Blackman y

Butterworth, podemos observar que con el filtro Leaky (1 = 0.28) obtenemos una
atenuacién mucho mas agresiva de las componentes de frecuencia media y alta,
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concentrando la energia casi exclusivamente por debajo de 500 Hz. No obstante,
se conserva aun una pequefia parte de la energia del tono ubicado en 1800 Hz.

Ejemplo 17. Analisis comparativo de cuatro tipos de filtro para el caso
de estudio: filtro de promedio, filtro con ventana Blackman, filtro
Butterworth con Transformada Bilineal, y filtro Leaky

Tipicamente, en otro libro, y en otro momento de mi vida, te habria
propuesto evaluar la calidad de las sefales filtradas utilizando como referencia
el audio original sin ruido, presentado en el Ejemplo 11. Para ello, podriamos
emplear métricas como la relaciéon sefal-ruido (SNR), el error cuadratico medio
(MSE), la correlacién entre senales (todas ellas calculadas en el dominio del
tiempo) o incluso indicadores basados en los espectrogramas, como el indice de
similitud estructural (SSIM).

Y no quiere decir que este enfoque sea incorrecto. De hecho, he utilizado
este tipo de estrategias en diferentes proyectos de investigacion, por ejemplo, en
aplicaciones relacionadas con la insercién imperceptible de informacion dentro
de sefiales de voz.

Sin embargo, en un contexto real rara vez disponemos de una version
“limpia” de la sefial. En la mayoria de los casos, la Unica informacién disponible
es la senal contaminada y las distintas alternativas de procesamiento que
podrian aplicarse para mejorarla. Aun asi, el ingeniero debe tomar una decision
y seleccionar la solucion mas adecuada.

Entonces surge una pregunta fundamental:
¢ Coémo podemos comparar diferentes filtros cuando no disponemos de
una senal de referencia?

Una primera opcion consiste en evaluar qué tan bien cada filtro elimind
eltono de 1800 Hz, ya que ese era precisamente el objetivo del proceso de filtrado.
Para ello, podemos analizar la energia residual observada en el espectrograma
alrededor de dicha frecuencia. Cuanto menor sea esta energia, mayor habra
sido la capacidad del filtro para atenuar la interferencia.

115



116

AUTOR: DORA MARIA BALLESTEROS

Sin embargo, no podemos olvidar que el propédsito no es Unicamente
eliminar el ruido, sino también preservar el mensaje de voz. De poco serviria
eliminar por completo el tono si, al mismo tiempo, desaparece una parte
importante de la energia asociada a la sefal util. Por esta razon, la conservacion
del contenido espectral de la voz constituye un segundo criterio de evaluacién
igualmente importante.

Criterio 1: Energia residual del tono de 1800 Hz

Tomamos una banda estrecha alrededor del tono, por ejemplo:
1750 =< f = 1850 Hz

y calculamos:

LESD

Eoono = > sep
FoI750

Mientras menor sea E,_.., mejor filtrado del ruido.
Para ello, utilizamos el siguiente codigo en Python:
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import numpy as np
from scipy.signal import spectrogram

def energia residual tono(x, fs, ¥ _tono=1888, ancho_banda=5@8):
Calcula la energia residual alrededor de un tono interferente
usando el espectrograma de la sefial.

Pardmetros:

x : sefial de audioc

s : frecuenclia de muestreo

f_tono : frecuencia del tono interferente

ancho_banda : ancho a cada lado de la frecuencia central

Retorna:
energia tono @ energia acumulada en la banda del tono

¥, t, Sxx = spectrogram(x, fs=fs, nperseg=512, noverlap=256)
f min = f_tono - ancho_banda

f max = f_tono + ancho_banda

idx banda = (f >= f_min) & (f <= f_max)

energia_tono = np.sum(Sxx[idx_banda, :])

return energia_tono

y_promedio, fs = librosa.load("audio_promedic.wav”, sr=None)
y_blackman, fs = librosa.lead("audio blackman.wav"”, sr=None)
y_butter, 5 = librosa.load("avdio_butterworth.wav”, sre=None)
y_leaky, fs = librosa.load("audio_leaky.wav™, srsNone)

E_promedio = energia residual_tono(y_promedio, fs)
E_blackman = energia_residual_tono(y_blackman, fs)
E_butter = energia_residual_tono(y_butter, fs)
E_leaky = energia_residual_tono(y_leaky, fs)

print(“Energia residual del tono de 1288 Hz")
print (f"Filtro de promedic: {E_promedio:.&e}™)
print(f Filtro Blackman: {E_blackman:.Ge}™}
print{f"Filtro Butterworth: {E_butter:.&e}™)
print (F"Filtro Leaky: {E_leaky:.6e}")

Figura 52. Cdodigo en Python del Ejemplo 17:
criterio de evaluacion de energia residual.
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Y obtenemos,

Energia residual del tono de 1800 Hz
Filtro de promedio: 5.432817e-05
Filtro Blackman: 6.927825e-13

Filtro Butterworth: 6.287068e-13
Filtro Leaky: 1.518678e-09

Estos resultados muestran que los filtros Blackman y Butterworth
presentan la menor energia residual alrededor de 1800 Hz, por lo que logran la
mayor atenuacion de la interferencia.

Criterio 2: Energia conservada de la sefal de voz

Tomamos la banda donde queremos conservar la mayor parte de la
voz, por ejemplo:
0=fFf=1200Hz

y calculamos:

Mientras mayor sea E,,, mejor preservacion de la sefial util.
Para ello, utilizamos el siguiente codigo en Python:
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import mumpy as np
from scipy.signal isport spectrogram

def energia banda voz{x, s, T min=8, ¥ sax=1268):
Calcula la energila conservada en la banda Gtil de la voz
a partir del espectrograma de la sefial.

Parametros:

% : sefal de audio

fs @ frecuencia de musstres

T min : frecuencla minima ¢e la banda gtil
f max : frecuencla mixima de la banda otil

Hetorna:
energia voz : energla acumulada en la banda de voz

f, t, S = spectrogram(x, fse=fs, npersege513, noverlap=3sé)
idx banda = (f >= ¥ min) & (f <= ¥ _max)

energia vor = np.sum{Sxx[idx banda, :])

return energla voz

y_promedio, fs = librosa.load("audic_promedic.wav”, sr=None)
y_blackman, fs = librosa.load("audic_blackman.wav™, sr=Honz)
y_butter, fs5 = librosa.load("audic_butterworth.wav”, sr=hone}
y_leaky, fs = librosa.load(“swdio_leaky.wav™, sr=lone)

Evoz_promedio = energia_banda_voz{y promedic, fs)
Evoz_blackman = energia banda voz(y blackman, fs)
Evoz_butter - energla_banda_voz{y_butter, ¥s)
Evoz_leaky = energla_banda voz(y_leaky, fs)

print{"Energias conservada en la banda Otil de la woz")
print(f"Filtro de promedio: {Evoz_promedio:.6e}”)
print{f*Filtro Blackman: [Evwoz_blackman:.62}")
print(f“Filtro Butterworth: {Evoz_butter:.ée]")
print{f"Filtro Leaky: {Evoz leaky:.Se}")

Figura 53. Cadigo en Python del Ejemplo 17: criterio de evaluacion de
conservacion de energia.
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Y obtenemos,

Energia conservada en la banda util de Ia voz
Filtro de promedio: 7.453849e-03

Filtro Blackman: 8.685923e-03

Filtro Butterworth: 8.682669e-03

Filtro Leaky: 7.247906e-04

En este caso, nuevamente los mejores resultados corresponden a los
filtros Blackman y Butterworth, con valores muy cercanos entre si. En una tercera
posicion se encuentra el filtro de promedio, mientras que el filiro Leaky presenta
la menor conservacion de energia en la banda util de la voz.

Ahora surge una pregunta natural: ;como podemos combinar ambos
criterios?

Una opcion sencilla consiste en asignar puntuaciones por puesto, como
en una competencia olimpica: medalla de oro, plata y bronce. La medalla de oro
recibe 3 puntos, la de plata 2 puntos y la de bronce 1 punto, para cada criterio
evaluado. La idea es que no gane necesariamente el filtro que mejor elimina
el tono, sino aquel que logra el mejor balance entre atenuar la interferencia y
conservar la informacién util de la voz.

Para el criterio 1, la puntuacién queda asi:
e Medalla de oro: filtros Blackman y Butterworth, debido a que sus
resultados son muy similares entre si. 3 puntos.
e Medalla de plata: filiro Leaky. 2 puntos.
e Medalla de bronce: filtro de promedio. 1 punto.
Para el criterio 2, la puntuacién queda asi:
e Medalla de oro: filtros Blackman y Butterworth, nuevamente con
resultados muy cercanos entre si. 3 puntos.
e Medalla de plata: filtro de promedio. 2 puntos.
e Medalla de bronce: filtro Leaky. 1 punto.
Por tanto, la puntuacién final es:
e Medalla de oro: filtros Blackman y Butterworth. 6 puntos.
o Medalla de plata: filtros de promedio y Leaky. 3 puntos.
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Esto indica que, para este caso de estudio, los filtros Blackman vy
Butterworth permitieron la mejor calidad global, pues atenuaron de manera
significativa el tono de 1800 Hz y, al mismo tiempo, conservaron gran parte de la
energia util de la sefal de voz.

Sin embargo, si ambos filtros ofrecen un desempefio similar, aparece
una nueva pregunta de ingenieria:
¢,como desempatamos?

Teniendo en cuenta que el filtro Blackman fue disefiado con N = 100

, mientras que el filtro Butterworth utilizé un orden N = 20, el filtro Butterworth
alcanza un excelente desempefio con un menor costo computacional. Por esta
razon, el filtro Butterworth es el ganador dado que logra el mejor equilibrio entre
calidad de la sefal filirada y eficiencia computacional.

Bueno, y ahora viene una imagen que espero que no revises
Unicamente mientras cursas esta asignatura de PDS, ni tampoco solo durante la
primera lectura de este libro si no eres mi estudiante. Espero que vuelvas a ella
cuantas veces lo consideres necesario. Mas que una simple figura, representa
una metodologia de comparacion y seleccidén de soluciones. Aunque en este
capitulo se encuentra aplicada al problema de filtrado de una sefial de voz, los
pasos que la conforman pueden adaptarse a otros problemas de filtrado e incluso
a diferentes aplicaciones de procesamiento de audio.
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Figura 54. Metodologia propuesta para la evaluacion, comparacion y seleccién
de soluciones de filtrado de una sefial de voz. Aplicacion al caso de estudio
presentado en este capitulo.
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Mi invitacion es a que no te quedes unicamente con los resultados
obtenidos en este caso de estudio, sino que te inspires en el procedimiento
seguido para abordar nuevos problemas, definir criterios de evaluacién, comparar
alternativas y seleccionar la solucién mas adecuada para cada contexto.
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CAPITULO llI

IA PARA LOCALIZACION DE
INTERFERENCIAS Y FILTRADO
ESPECTRAL

Cuando escuchamos hablar de Inteligencia Artificial (IA), con frecuencia
pensamos en algoritmos capaces de aprender automaticamente a partir de los
datos. Sin embargo, no todos los métodos de aprendizaje funcionan de la misma
manera. Dos de las estrategias mas utilizadas son el aprendizaje supervisado y
el aprendizaje no supervisado.

o Aprendizaje supervisado: requiere disponer de parejas entrada—
salida. En nuestro caso, esto significaria contar con sefales de voz
contaminadas con ruido y sus correspondientes versiones limpias.
A partir de estos ejemplos, el modelo aprende a identificar patrones
relacionados con la presencia de la interferencia y a generar una version
mejorada de la sefial. Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo
puede utilizarse para procesar nuevos audios que nunca habia visto
anteriormente.

e Aprendizaje no supervisado: no requiere disponer de sefales
limpias. El algoritmo trabaja Unicamente con los datos disponibles e
intenta descubrir patrones, agrupaciones o comportamientos anémalos
presentes en ellos.

Para el caso de estudio de este capitulo, correspondiente al filtrado de
un tono interferente presente en una sefal de voz, no disponemos de una base
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de datos suficientemente grande de sefiales limpias y contaminadas que permita
entrenar adecuadamente un modelo supervisado. Por esta razén, utilizaremos
una estrategia de aprendizaje no supervisado.

La IA no filtra la seiial, localiza la interferencia

Antes de continuar, es importante aclarar cual sera el papel de la IA
dentro de nuestra solucién (Figura 55).

Partimos del mismo audio contaminado con ruido tonal utilizado en el
Capitulo 2. EI primer paso consiste en transformar la sefial desde el
dominio del tiempo al dominio tiempo-frecuencia mediante el calculo de su
espectrograma. En este caso, el espectrograma no se utiliza Unicamente
como una herramienta de visualizacion, sino como el espacio de trabajo
donde operara nuestro bloque de Inteligencia Atrtificial.

A continuacion, la IA analizara la informacion espectral con el objetivo
de identificar automaticamente las componentes asociadas a la
interferencia tonal. Para ello utilizaremos dos algoritmos de aprendizaje
no supervisado: K-means y DBSCAN.

Una vez localizada la region espectral asociada al ruido, construiremos
una mascara de atenuacion correspondiente a un filtro notch (rechaza-
banda altamente selectivo). Esta mascara sera aplicada directamente
sobre el espectrograma para reducir la energia de la interferencia.

Finalmente, mediante la transformada inversa correspondiente,
reconstruiremos la sefial en el dominio del tiempo, obteniendo una
nueva version de la sefal de voz con una menor presencia del tono
interferente.

En resumen, la |A responde a la pregunta: ;Dénde esta el ruido?
mientras que el Procesamiento Digital de Sefales responde a
la pregunta: § Cémo lo eliminamos?
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LA IA NO FILTRA LA SENAL: LOCALIZA LA INTERFERENCIA

El objetivo de la 1A (K-means o DBSCAN) es IDENTIFICAR AUTOMATICAMENTE la regién tiempo—frecusncia
donde se encuentra el ruide tonal, dentre de una banda de blsqueda.
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Figura 55. Integracion de la IA no supervisada en el filtrado de ruido
tonal en sefal de voz.
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Esta combinacién permite aprovechar las fortalezas de ambos
enfoques: la capacidad de la IA para descubrir patrones en los datos y la
capacidad de los métodos clasicos para modificar selectivamente el contenido
espectral de la sefal.

A continuaciéon, comprenderemos cada uno de los dos métodos
propuestos para el bloque de localizacion de ruido y su correspondiente solucion.

31 Algoritmo K-means (aprendizaje no supervisado)

El algoritmo K-means tiene como objetivo particionar un conjunto de
datos en K grupos, de tal forma que los elementos de cada grupo sean lo mas
similares posible entre si y lo mas diferentes posible respecto a los demas grupos.

La idea es sencilla. Supongamos que disponemos de un conjunto de

datos y queremos organizarlos en K grupos diferentes. El algoritmo analiza las
caracteristicas de cada dato y los asigna al grupo que considere mas parecido.

Como resultado, se obtienen K agrupaciones, cada una representada por un
valor central denominado centroide.

En aplicaciones tradicionales, K-means puede utilizarse para segmentar
clientes, agrupar documentos o identificar patrones de comportamiento. En
procesamiento digital de sefiales, también puede emplearse para encontrar
regiones del espectrograma con caracteristicas similares.

Ejemplo 18. Algoritmo K-means aplicado al filtrado de ruido tonal
presente en seial de voz

En nuestra implementacion, K-means agrupa los puntos del
espectrograma utilizando tnicamente su energia espectral como caracteristica
de entrada. El algoritmo calcula dos centroides, uno para cada grupo, y de esta
forma dependiendo de la proximidad de uno u otro, cada punto se clasifica en
uno de los dos grupos.

La hipotesis de trabajo es que la energia asociada al tono de ruido
es diferente de la energia asociada a la senal de voz. Como el tono concentra
gran parte de su energia en una frecuencia especifica, mientras que la voz
distribuye su energia en un rango amplio de frecuencias, esperamos que ambos
comportamientos puedan ser separados mediante K-means.
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K-MEANS A NIVEL ESPECTRAL:
CLASIFICACION ENTRE VOZ Y RUIDO TONAL

Ejemplo aplicado: ruido tonal en 1800 Hz

LA COMPONENTE ASOCIADA AL RUIDO TOMNAL (1800 Hz) PARA ATENUARLA.
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Figura 56. Aplicacién de K-means para la eliminacién de tono a partir
del espectrograma de una sefial de voz.
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Los pasos son los siguientes:

Paso 1: Partimos de una sefal de voz contaminada con un ruido tipo
tono.
Paso 2: Calculamos el espectrograma de la seial.
Paso 3: Utilizamos la energia de cada punto del espectrograma como
entrada para K-means.
Paso 4: Aplicamos K-means con K=2. El| algoritmo agrupa
automaticamente los puntos con niveles de energia similares.
Paso 5: Identificamos el grupo con mayor energia, asumiendo
inicialmente que corresponde al ruido tonal.
Paso 6: Construimos una mascara de atenuacién para reducir la energia
de dicho grupo y conservar el resto de las componentes espectrales.
Paso 7: Aplicamos la mascara sobre el espectrograma y reconstruimos
la sefial filtrada en el dominio del tiempo.

Una vez comprendido el procedimiento, la siguiente inquietud es:

équé parametros podemos ajustar?

En esta implementacion existen dos parametros principales que

podemos ajustar:

Ndmero de grupos (K): en nuestro caso utilizamos K = 2, bajo la
hipotesis de que un grupo corresponde principalmente a la sefial de voz
y el otro al ruido tonal.
Nivel de atenuacion: determina cuanto se reduce la energia del grupo
identificado como posible interferencia.

Vamos entonces con el cédigo:
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Import mmpy as ng

Import matplotlib.pyplot as plt

Import soundfile as sf

from scipy.signal Import stft, Istft, spectrogram
fron sklearn.cluster isport KMaans

x, T8 = sf.read("awdio_nofsy. waev")

f. t, Iax = stfr{x, feefs, windows"hann™, mpersege 1034, noverlaps=768)
S = np.sbifTax)

S db = Xnp. logle(s & le-11)

K = 5_db.reshapai-1, 1)

K=23

kmeans = KMeans(n_cliesterssE, randce state=3, n_lnite18)
labels = kmeans.fit_predict(X)

labels 30 = labels.reshape(s_db.shape}

centros = kepans.cluster_centers_.flatten()
cluster_rulde - np.argmaxicentros)

print{“Cintroides éncontradas:™})
for 1, ¢ in enuseratel centrod )
print{f&rupo {1}: {c:i.2f} dB7)
print(f érupo seleccionado como ruide: [cluster ruddel™)

mascard = np.ones 1ike{s)

mascara|labels 30 == cluster_ruldo] - 8,85

2ax filtrade = Ixx * maccara

_s E_filtrada kmeans = istft{lws_filtrado, #s=fs, window="ham",
nperseg=1024, noverlaps=T6E)

¥ _flltrada_kmeans = x_filtrada_lossans]:len(x)]

¥_flltrada_kmeans = x_filtrada_loeeans / mposasc(np, sdsix_flltrada_kmeans))

Figura 57. Cédigo en Python del Ejemplo 18: algoritmo K-means para el filtrado
de ruido tipo tono en senal de voz.

* Nota aclaratoria: el cédigo anterior no incluye la parte de dibujo de
los espectrogramas, por temas de espacio. Se puede utilizar el mismo texto
correspondiente al de la Figura 50.

Sin embargo, existe una limitacion importante que aun no hemos
abordado. En esta implementacion, la agrupacion se realiza Unicamente a partir
de la energia espectral; es decir, no se utiliza de forma explicita ni la ubicacién
temporal ni la ubicacién frecuencial de cada componente. Como consecuencia,
componentes de voz con niveles de energia similares a los del tono podrian
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terminar siendo agrupadas dentro del mismo cluster, afectando el resultado del
filtrado.

Pero antes de sacar conclusiones, observemos como queda el
espectrograma de la sefal filtrada.

Espectrograma de la senal ruidosa
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Figura 58. Espectrograma del Ejemplo 18: algoritmo K-means para el filtrado de
ruido tipo tono en senal de voz.
Centroides encontrados:
Grupo 0: -97.68 dB
Grupo 1:-72.60 dB
Grupo seleccionado como ruido: 1

Al observar el espectrograma de la seial filtrada, encontramos un
resultado diferente al esperado. Los centroides obtenidos por K-means fueron
-97.68 dB para el Grupo 0 (azul oscuro) y =72.60 dB para el Grupo 1 (azul



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

verdoso). Como el Grupo 1 presenta mayor energia, fue seleccionado como
posible ruido y posteriormente atenuado.

Es por estarazén que el fondo azul oscuro presente en el espectrograma
original practicamente desaparece en el espectrograma de la sefial filtrada. Sin
embargo, el tono no fue eliminado, ya que quedod clasificado dentro del mismo
grupo que muchas de las componentes de la sefial de voz. Esto tiene sentido si
observamos que la sefial de voz también presenta componentes de alta energia,
especialmente en las frecuencias bajas, alcanzando niveles comparables a los
del tono de ruido.

Asi que, aunque K-means logré identificar dos centroides, separar los
datos en dos grupos y atenuar uno de ellos, una clasificacién basada unicamente
en la energia espectral no resulta suficiente para diferenciar adecuadamente
entre ruido tonal y sefal de voz. Se requiere incorporar informacién adicional
que permita describir mejor el comportamiento de la interferencia dentro del
espectrograma.

Por esta razon, a continuacion, exploraremos una estrategia alternativa
que utilizara simultaneamente informacién de frecuencia y energia, permitiendo
identificar con mayor precision el tono que deseamos eliminar.

3.2 Algoritmo DBSCAN (aprendizaje no supervisado)

¢ Qué aprendimos de la solucién anterior con K-means?

Que agrupar unicamente por energia espectral no fue suficiente para
separar correctamente el tono correspondiente a ruido de la sefial de voz. Aunque

el algoritmo logroé identificar dos grupos con diferentes niveles de energia, el tono
permanecié dentro del mismo grupo que muchas componentes utiles de la voz.
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&Y entonces qué podemos hacer?

Utilizaremos una segunda técnica de aprendizaje no supervisado
denominada DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise).

Ejemplo 19. Algoritmo DBSCAN aplicado al filtrado de ruido tonal
presente en seial de voz

Adiferencia de K-means, DBSCAN no requiere especificar previamente
el numero de grupos que se desea encontrar (es decir, pueden ser mas de dos
y el ruido pertenecer a uno de ellos). En su lugar, analiza la distribucion de los
datos y busca regiones donde existe una alta concentracién de puntos, formando
automaticamente agrupaciones o clusters. Adicionalmente, los puntos que no
pertenecen claramente a ningun grupo son clasificados como ruido o anomalias.

Esta caracteristica resulta especialmente adecuada para nuestro
caso de estudio, ya que no conocemos cuantos patrones espectrales diferentes
existen dentro de la senal y, ademas, nos interesa detectar componentes que se
comporten de forma distinta al resto.

La Figura 59 presenta una explicacion conceptual de DBSCAN aplicada
a nuestro caso de estudio.
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DBSCAN APLICADO AL CASO DE ESTUDIO

Deteccion de la interferencia tonal (~1800 Hz) en una sefal de voz
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Figura 59. Aplicacion de DBSCAN para la eliminacién de tono a partir
del espectrograma de una sefial de voz.
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Los pasos del método son los siguientes:

e Paso 1: Partimos de una sefial de voz contaminada con un ruido tipo
tono.

e Paso 2: Calculamos el espectrograma de la sefal para representar la
distribucion de energia en funcion del tiempo y la frecuencia.

e Paso 3: Calculamos el perfil promedio de energia por frecuencia,
promediando la energia espectral a lo largo del tiempo. De esta forma
obtenemos una representacion mas compacta de la sefal.

e Paso 4: Construimos el conjunto de datos para DBSCAN. Cada
frecuencia se representa mediante un punto cuyas caracteristicas son la
frecuencia y la energia promedio asociada a ella.

e Paso 5: Aplicamos DBSCAN para identificar automaticamente grupos
de puntos con comportamientos similares. A diferencia de K-means, no
es necesario indicar previamente cuantos grupos deben encontrarse.

e Paso 6: Analizamos los grupos obtenidos e identificamos aquel que
concentra la mayor energia dentro de la banda de interés, ya que
corresponde a un posible tono interferente.

e Paso 7: Estimamos la frecuencia del tono a partir del punto de maxima
energia dentro del grupo seleccionado.

e Paso 8: Construimos una mascara de atenuacion alrededor de la
frecuencia estimada y la aplicamos sobre el espectrograma.

e Paso 9: Finalmente, reconstruimos la sefial en el dominio del tiempo
obteniendo una nueva versidon con una menor presencia del tono
interferente.

Es importante mencionar que DBSCAN no conoce qué componentes
corresponden a voz y cuales a ruido. Su funciéon consiste Unicamente en
identificar agrupaciones dentro de los datos.

Lainterpretacion de los resultados y la decisidon sobre qué componentes
deben ser atenuadas siguen dependiendo del conocimiento previo que
tengamos sobre la sefial y la interferencia. Por esta razén, se define una banda
de busqueda donde se espera encontrar el ruido, concentrando el analisis en la
region espectral de interés y evitando confusiones con componentes propias de
la voz.
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El aprendizaje no supervisado no elimina la necesidad de conoce
| problema; simplemente elimina la necesidad de disponer de ejemplo

tiquetados.

A continuacion, el codigo para DBSCAN:

tnport unpy as g

fnport matplotlib pyplot as plt

import soundfile as sf

fron sclpy signal Iiport stft, istft, spectrogran
from sklaarn.cluster import DESCAN

fron sklearn.preprocessing import StandardScaler

x, & = of read{"audin_noicy. ™)

f, T, Do = stfiix, fs=fs, window="harn", nperseg=1624, noverlap=766)
5 = np.abs (Do)

S db = 28%np.logl@(s + 1=-12}

# Perfll prosedlo de energis por frec
perfil frecuencia = np.nean(5_db, axis

r el tong

# Anallzar solo una bands donde pueds
idx_busqueda = {F 3= 588] & (f <= 4300)

t_rol = f]1dx_busqueda |
E_rol = perfil frecuenclal iox busgueca]

# Datos para DASCAN: frecuencia + energla
X = np.colunn_stack((f_rol, E_ral))
¥_scaled = Standardscaleri).fit_transform(s)

# DBSCAN
dhscan = DBSCAN{epz=8. 30, min_samples=3)
labels = ghecan, fit_predict(X_scaled)

print{"Grupas encantradas:”, np.uniqus(lsbels))

A Identificar grupo candidste a ruido:

# tomanos ol grupo con mayor anergia promedio, sxclupends otigu
grupes = np.unigue{labels)

grupos_validos - grupos[grupes |- -1]

if lenigrupos_validos) » @:
energia gripos = []
For g in grupos_valldos:
energla_grupos_appendnp.mean(E_rof[labels == gl

grupo_rulde = grupos_valldes[np.argmaxienergla grupos)]
iox_grupo_rulde = labels == grups_rulce

idx_max = rp.argnax(E_rel)

F_ruido = f_roiffdx max]

print{f Frecusncia interferente estlmada: (f_ruldo:.2F} K1)

2lser
print{"ha se encontraron grupos valldos para el sulda.”)

“Frecusncia intertersnte estimsfar {f_ruddo:.2f) HZ)

natch guiada por DASCAN
| ]

ancho_barda =
#atanuacion = 8,285
atenuacion - .60l

mascara - np.ores_like(s)

ddi_ruldo = {f »= f rulde - ancho banda) & (f <= f_rulde + ancho banda}
mascaralids ruido, -] = atenuacion

Zua_filtradoe = Zxe = mascara

_»u_filtrada_dbscan = istft(Dmn_filtrado, fs=fs, window="hann",
nperseg=10824, noverlap=7oE)

x_filtrada_dhscan = x_filtrada_dbscanf: 11
2 _filtrada dbscan = x_filtrada_dbscan / np.eax(np.abs(x_filtrada dbscan) )

sf.welte!"awdio_filtrade_dbscan.wav®, x_filtrada_dbscan, Fs)

# Espectrogramas
1, t1, Saxd = spectrogram(x, fs=-fs, nperseg=230, noverlap=123)
2, t2, Suxd = spectrogram(x filtrada dbscan, fs=fs, nperseg=256, noverlap=1213)

wiin, vmak = -128, -28
fig, ex = plt.subplotsii, 1, figsize=(13, B}}

iml - ax[2].pcolormeshitl, f1, 18*np.logl@{Sxxl + le-123,
shading="gouraud’ , vmin=vnin, vmax=vmax)

itle( Espectrograns de la sefial ruidosa’)

axi#].set_ylabel{ "Frecuencia [Hz]')

ax{#].set_ylim{[@, a868])

charl = fig.colorbar{iml, ax-ax[d])

charl,set_labal( ‘Magnitud [48]")

ax[9].5eT_]

im2 - ax[1].peolormeshit2, £2. 16%np. logle(Sxx? + le-115,
shading="graraud’ , vminewmin, vmax-vmas )

auf1].s5et_title( ‘Espectrograma de la sefal filtrada (ODBSCAN)')

axf1].set_xlabel( "Tienpe [s1')

ax[1].sat, al{ Frecuenciz [Hz]']

ax{1].set_ylim{[a, 4888])

char2 = fig.colorbar(lnd, an=ai|

char?_sot_labal( ‘Magnitod [d8]")

plr.tight_layout ()

plt. shaw( )

# Visuglizacidn de DESCAN
plt. figure(figsize-(8, 4})

plt.scatter(f roi, E_roi, celabels, s-28)

ple.amvline(f_ruide, linestyle='--', label=F"F estimads - {f_ruido:.1F}
plt.xlabel('Frecuencla [Hz]'}

Ble. pramedic [48]')

plt. {"Agrupaniento DBSCAN sobre frecuencla y enerpia’)
plt.legend( )

pl.grid{True]

plt.tight_layout()

Pt show(

Figura 60. Cdodigo en Python del Ejemplo 19: algoritmo DBSCAN
para identifica ruido tonal en sefal de voz.

137



AUTOR: DORA MARIA BALLESTEROS

Inicialmente, vamos a suponer que no le acotamos al algoritmo la zona
de busqueda del tono y de decimos que idx_busqueda = (f >= 0) & (f <= 4000),
entonces obtenemos el siguiente agrupamiento sobre frecuencia y energia:

Agrupamiento DBSCAN sobre frecuencia y energfa
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Figura 61. Agrupamiento DBSCAN del Ejemplo 19 utilizando una banda de
busqueda entre 0 y 4000 Hz. El algoritmo estima una frecuencia interferente
cercana a 23 Hz.

¢ Qué podemos identificar en la Figura 61?

Observamos que las componentes de muy baja frecuencia presentan
niveles de energia incluso mayores que los asociados al tono de ruido. Este
resultado ayuda a comprender por qué K-means no funcioné adecuadamente en el
ejemplo anterior: al utilizar unicamente la energia como criterio de agrupamiento,
las componentes de voz con alta energia terminan dominando el proceso de
clasificacion. Sin embargo, un conocedor de Procesamiento Digital de Sefales
identificaria que el segundo maximo local de energia, ubicado alrededor de 1800
Hz, corresponde al tono interferente que deseamos eliminar.

Simplemente, vamos a decir que la voz principalmente se encuentra

entre 0 y 500 Hz, y que esa zona no la vamos a afectar, entonces: idx_busqueda
= (f >= 500) & (f <= 4000), y obtenemos:
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Agrupamiento DBSCAN sobre frecuencia y energia

—65 4

-—=- festimada = 1796.9 Hz
—70 i i '

—75 4
—80 -
—85 -
—90 -
—95 4

—100 1

—105 1

_____-___"______.___.___-’_';"_.:'

T T T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frecuencia [Hz]

Figura 62. Agrupamiento DBSCAN del Ejemplo 19 utilizando una banda
de busqueda entre 500 y 4000 Hz. El algoritmo estima una frecuencia de
interferencia de 1797 Hz, aproximadamente.

En este caso, el algoritmo DBSCAN estimé que la frecuencia

correspondiente al ruido es de 1796.9 Hz, valor muy cercano al real, que es de
1800 Hz.

Espectrograma de la senal ruidesa

4000

3500

3000

Frecuencia [Hz]
Magritud [d8]

—100

-120

a5 10 15 2o 2.5

Espectrograma de la sefial filtrada (DBSCAN)

20

Frecuencia [Hz]
Magnitud [dB]

~100

-120
0.5 10 15 20 25

Tiempao (5]
Figura 63. Espectrograma del Ejemplo 19: algoritmo DBSCAN para el filtrado de
ruido tipo tono en sefal de voz.
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Observamos que el tono ubicado en 1800 Hz fue significativamente
atenuado. La energia residual del tono se redujo hasta 1.17 x 10~%, mientras

que la energia conservada en la banda util de la voz fue de 1.26 = 10~*. Aunque
la atenuacion no alcanza los niveles obtenidos por los filtros Butterworth y
Blackman, el tono residual deja de ser perceptualmente molesto y se conserva
una mayor cantidad de energia util de la seial de voz.

3.3 Analisis comparativo de las soluciones obtenidas con PDS clasico
y con IA

A lo largo de los Capitulos 2 y 3 hemos explorado dos enfoques muy
diferentes para la atenuacién de un ruido tonal presente en una sefal de voz.

En el primer caso, correspondiente al Procesamiento Digital de Senales
(PDS) clasico, utilizamos dos filtros FIR (promedio y Blackman) y dos filtros IR
(Butterworth y Leaky), todos ellos aplicados directamente sobre la sefial de voz
en el dominio del tiempo.

En el segundo caso, utilizamos técnicas de aprendizaje no supervisado
para identificar automaticamente la ubicacion espectral del tono interferente.
Posteriormente, construimos una mascara de atenuacion equivalente a un
filtro notch (rechaza-banda altamente selectivo), aplicada directamente sobre
el espectrograma de la sefal. Finalmente, reconstruimos la seial filtrada en el
dominio del tiempo mediante la transformada inversa correspondiente.

Es importante destacar una diferencia fundamental entre ambos
enfoques. En el caso de los filtros pasa-bajos utilizados en el Capitulo 2, no era
necesario conocer con exactitud la frecuencia del tono interferente. Bastaba con
seleccionar una frecuencia de corte adecuada (1200 Hz en nuestro caso) para
garantizar que el tono quedara fuera de la banda de paso. Por esta razon, se
habrian obtenido resultados similares si el tono hubiese estado ubicado en 1500
Hz, 1600 Hz, 2000 Hz o en cualquier frecuencia superior.

Por el contrario, en el enfoque basado en IA y enmascaramiento
espectral si es necesario conocer con precision la ubicacion del tono, ya que la
mascara debe aplicarse especificamente sobre la region espectral asociada a la
interferencia. La diferencia es que, en este caso, dejamos que sea la IA quien
realice dicha identificacion de manera automatica.
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La Figura 64 resume las principales diferencias entre ambos enfoques.

DOS ENFOQUES PARA ATENUAR UN TONO (1800 Hz)

Mismo objetivo — Dos caminos diferentes

1. FILTRADO CLASICO (PDS)

Sefial en el Serial filtrada
tiempo 1 en el tiempo

1 ) ’ Filtro !:IR oliR )
hiw “ *HH "1\' (en tiempo)

Filtros utilizados
R AT + Pasa-banda (FIR)
VAN + Blackman (FIR)
) T « Butterworth {IIR)
i « Leaky (IIR)

‘ @ Se disefia el filtro y se aplica directamente en el dominic del tiempao.

2. FILTRADO CON IA + MASCARA (PDS)

Sefal en sl Espectrograma 1A identifica Mascara en el Espectrograma Senal filtrada
tiempao (STFT) ubicacian del tono espectrograma filtrado en el tiempo
1A utilizada:
+ K-means |
+ DBSCAN
Q — B —
1. La IA localiza 2. Se aplica una 3. Se reconstruye
el tono (1800 Hz) mascara para la sefial (STFT inversa)
atenuar esa region al dominio del tiempo

@ La IA encuentra el tono en el espectrograma, se atenta con mascara
y.se vuelve al dominio del tiempo.

EVALUACION COMUN

Se comparan todas los métodos con les mismos eriterios: Métrica compacta:
L ra ~ Menar R = mejer balance:
g ¥ ICr.]Imrin 1: Energla conservada en la banda | E;loz o s ves dialy
atil de la voz (Eqp) R=—=
| mis voz conservada,
EJ s

= Criterio 2: Energia rasidual del tona de 1800 Hz b
{E el

CLASICO: fitra en el tiempo con un filtro disefiads. ‘ €§ IA + MASCARA,

selectivament

Figura 64. Comparacion entre el filtrado de ruido tonal mediante filtros digitales
clasicos y el enfoque basado en IA para localizacién de la interferencia y filtrado
mediante mascara espectral.
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Ejemplo 20. Comparacién cuantitativa de filtrado de voz con ruido tonal
utilizando filtros FIR, IIR y mascara con localizacién de tono con IA

Para realizar una comparacién objetiva entre las seis soluciones
encontradas, partiremos inicialmente con los dos criterios de evaluacion
presentados en el Capitulo 2. De esta forma, evaluaremos conjuntamente las
cuatro soluciones basadas en PDS clasico y las dos soluciones basadas en
aprendizaje no supervisado.

Una vez mas, resulta importante recordar que los filtros clasicos operan
directamente sobre la sefial de voz en el dominio del tiempo, mientras que los
meétodos basados en |A operan sobre una representacion tiempo-frecuencia de
la sefial (espectrograma), utilizando posteriormente una mascara de atenuacion
antes de reconstruir la sefal filtrada.

La Tabla 1 presenta el consolidado de las seis soluciones evaluadas:

Tabla 1. Comparacion de senales filtrada en términos de energia residual del
tono y energia conservada de la voz.

j Energia residual del Energia conservada de
Método
tono voz

Promedio 5.432817e-05 7.453849e-03
Blackman 6.927825e-13 8.685923e-03
Butterworth 6.287068e-13 8.682669e-03
Leaky 1.518678e-09 7.247906e-04
K-means 2.574687e-02 8.688575e-03
DBSCAN 1.165503e-06 1.258411e-02

Al analizar la energia residual del tono, observamos que los mejores
resultados corresponden a los filtros Butterworth y Blackman, con valores del

orden de 10~*%. Esto indica que ambos filtros lograron eliminar practicamente
la totalidad de la energia asociada al tono interferente de 1800 Hz. El filtro
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Leaky también presentd una atenuacion significativa, mientras que el filtro de
promedio obtuvo un desempeio intermedio. Por el contrario, K-means fue el
método menos efectivo para reducir la energia del tono, mientras que DBSCAN
logré una reduccién considerable, aunque sin alcanzar el nivel de los mejores
filtros clasicos.

Si ahora analizamos la energia conservada en la banda util de la voz,
encontramos un resultado diferente. El método que preservé una mayor cantidad
de energia util fue DBSCAN, seguido por K-means, Blackman y Butterworth,
cuyos resultados fueron muy similares entre si. El filtro de promedio presenté
una pérdida moderada de energia util, mientras que el filtro Leaky fue el que mas
degrado la sefal de voz.

Estos resultados muestran que no existe un ganador absoluto cuando
se evaluan los dos criterios de forma independiente. Algunos métodos son mas
efectivos eliminando el tono, mientras que otros preservan mejor la energia de la
sefial de voz. Por esta razon, resulta conveniente definir una métrica que permita
integrar ambos criterios en un unico valor de desempefio.

Porlo que, la comparacion final la realizaremos con la siguiente métrica:

Relacion entre energia residual del tono y energia conservada de la senal
de voz (R)

Vamos a aplicar la siguiente ecuacion:

R — Efl}i’!l}
Eunx
donde:

o E:ono corresponde a la energia residual del tono.

« Eunz corresponde a la energia conservada en la banda util de la voz.

Un valor pequefio de R indica simultaneamente una baja energia
residual del tono y una alta conservacion de la sefial util, representando un mejor
compromiso entre ambos objetivos.
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Al aplicar R, obtenemos:
e Butterworth — 7.24 x 1074
e Blackman — 7.98 x 107*
e Leaky — 2.10 x 10~°®
e DBSCAN — 9,26 x 10~%
e Promedio — 7.29 x 107®

¢ K-means — 2.952.95

Podriamos decir que, para las condiciones de nuestro experimento, el
ganador fue el filtro Butterworth, seguido muy de cerca por el filtro Blackman
(el primero de tipo IIR y el segundo de tipo FIR). Sin embargo, esto no significa
que estos dos filiros sean “absolutamente mejores” que los demas para eliminar
ruido tonal en sefales de voz. Lo Unico que podemos afirmar es que, con los
parametros de disefio utilizados en este caso de estudio, fueron las soluciones
que obtuvieron los mejores resultados.

Me explico. Los resultados obtenidos con DBSCAN podrian mejorar
si se modifican parametros como el nivel de atenuacién o el ancho de banda de
la mascara aplicada sobre el espectrograma. De forma similar, si hubiésemos
seleccionado otros valores de disefio para los filtros Butterworth o Blackman
(por ejemplo, 6rdenes menores), es muy probable que la diferencia respecto a
sus competidores hubiese sido menor.

Por estarazon, es importante comprender que el desempeiio de un filtro
no depende Unicamente de su tipo (FIR, [IR o basado en IA), sino también de los
parametros utilizados durante su disefio e implementacion. En consecuencia, la
seleccion adecuada de dichos parametros puede tener un impacto tan importante
sobre la calidad de la sefial filtrada como la propia eleccion del método de filtrado.

34 ¢ Qué aprendimos en esta primera seccion?
Alo largo de esta primera seccidn recorrimos un camino que va mucho

mas alla del estudio de algunos algoritmos de procesamiento digital de sefales.
Comenzamos comprendiendo los fundamentos del procesamiento digital
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de senales y el funcionamiento de filtros digitales clasicos. Posteriormente,
aplicamos estos conceptos para resolver un problema real de eliminacién
de ruido en sefiales de voz. Finalmente, abordamos exactamente el mismo
problema desde una perspectiva diferente, incorporando técnicas de IA para
localizar automaticamente la interferencia antes de aplicar el procesamiento
digital tradicional.

Uno de los principales aprendizajes de esta seccidon es que los
métodos clasicos y la Inteligencia Artificial no son enfoques opuestos,
sino herramientas complementarias. Los algoritmos clasicos permiten disefiar
soluciones basadas en el conocimiento del problema y del comportamiento de
la sefal, mientras que la IA aprende patrones directamente a partir de los datos
cuando resulta dificil definir reglas explicitas.

En este caso de estudio, la IA no reemplazé al procesamiento digital de
sefales. Por el contrario, permitié localizar automaticamente la region afectada
por el ruido, mientras que los filtros digitales continuaron desempefiando el papel
fundamental de eliminar dicha interferencia. Este tipo de integracién representa
una tendencia cada vez mas frecuente en la ingenieria moderna: combinar
modelos basados en conocimiento con modelos basados en datos para construir
soluciones mas robustas y eficientes.

Asi que, permiteme resumir lo mas importante de esta seccioén:
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¢QUE APRENDIMOS EN LA SECCION I?

Procesamiento Digital de Audio e Inteligencia Artificial

No se trata de elegir entre el Procesamiento Digital de Sefiales y la Inteligencia Artificial.
Se trata de comprender cudndo, por qué y cémo utilizar cada uno.

PROCESAMIENTO DIGITAL INTELIGENCIA ARTIFICIAL
DE SENALES (PDS) (14)

@ Elingeniero disefia @ Aprends patrones a
la selucian, partir de datos.
© se basa enprincipios ; ﬁc;ﬁ & i
matematicos. .
reglas enplicitas.
@ At control sobre el ‘.H “' |
comportamiento. \ %I‘ ° Se adapta a problemas
o Muy inte complejos,
@ ideal cuanda conocemos @ Depends de datos de
&l problema, entrenamiento.
EJEMPLOS — —— EJEMPLOS ————
FIR IR Butterworth FFT  Espactrograma K-Mears DESCAN
EN ESTE LIBRO NO COMPITEN...
SE COMPLEMENTAN
o 3 ( 5 ™
SENAL DE VOZ INTELIGENCIA ARTIFICIAL PROCESAMIENTO DIGITAL AUDIO FILTRADO
{Incaliza k interferancia) DE SERALES
{efimana La interfarencia)

ahmunth

= ‘*{HW

COMPETENCIA DESARROLLADA
Un ingenierc no debe preguntarse: Debe preguntarse:
*¢Qué técnica es mejor?” # “:Cudl es [a herramienta mas

adecuada para resolver este problema?”

La binacion intelig de imiento y datos , a‘
nos permite construir soluciones mas robustas, eficientes 'Qa J'
¥~ ;

y adaptadas a los desafios del mundo real,

Figura 65. Sintesis de los principales aprendizajes de la Seccion I.

Si esta primera seccion te deja una idea, espero que sea la siguiente:

La ingenieria no consiste en elegir entre los métodos clasicos o la
Inteligencia Artificial, sino en comprender cuando, por qué y cémo utilizar
cada uno de ellos.

Los algoritmos evolucionan con el tiempo, pero la capacidad para
analizar un problema y seleccionar la herramienta mas adecuada seguira siendo
una de las competencias mas valiosas para cualquier ingeniero.
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SECCION Il

PROCESAMIENTO DIGITAL
DE IMAGENES E INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Nueva seccion, nuevo tipo de senal: en este caso, senales
bidimensionales, especificamente imagenes. Y te preguntaras:

¢Por qué es necesaria una seccion aparte para este tipo de senales?

La respuesta es sencilla. Aunque muchas de las ideas fundamentales
del procesamiento digital siguen siendo las mismas, las técnicas utilizadas
cambian considerablemente. El tipo de ruido ya no es el mismo que encontramos
en las sefiales de audio, y también cambian los filtros y herramientas que nos
permitiran mejorar la calidad de la imagen. Ademas, aparecen conceptos que
no desempenaban un papel relevante en el procesamiento de audio, pero
que resultan fundamentales en el procesamiento digital de imagenes, como
los histogramas, la ecualizacion, la deteccion de bordes, las operaciones
morfolégicas y la segmentacion.

En algunos programas de ingenieria, los cursos de procesamiento de
sefiales unidimensionales (1D) y bidimensionales (2D) se estudian por separado.
Sin embargo, hacerlo de esta manera puede hacer que se pierda una visién mas
amplia del procesamiento digital de senales. Aunque las técnicas especificas
sean diferentes, muchos de los conceptos estudiados en la seccién anterior
continian presentes: representacion digital, eliminacion de ruido, filtrado,
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evaluacion de resultados e incluso la Inteligencia Atrtificial como una herramienta
para resolver problemas reales.

En esta seccién recorreremos tres etapas complementarias. En el

Capitulo 4 estudiaremos los fundamentos del procesamiento digital
de imagenes, comprendiendo cdémo se representan, mejoran y analizan las
imagenes digitales.

En el Capitulo 5 aplicaremos estos conceptos para resolver un
problema real de segmentacion mediante técnicas clasicas de procesamiento
digital de imagenes.

Finalmente, en el Capitulo 6 abordaremos el mismo problema
utilizando una arquitectura U-Net, mostrando como la Inteligencia Artificial
es capaz de aprender automaticamente la tarea de segmentacion a partir de
ejemplos previamente etiquetados.

Mas que presentar dos soluciones diferentes, el objetivo sera
comprender dos formas de abordar un mismo problema. La primera, basada en
reglas disefiadas explicitamente por el ingeniero; la segunda, basada en modelos
de aprendizaje profundo capaces de aprender dichas reglas directamente a partir
de los datos. Al finalizar esta seccion no solo conoceras ambas estrategias, sino
que también estaras en capacidad de comprender sus ventajas, limitaciones y
los escenarios en los que resulta mas conveniente utilizar cada una de ellas.



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

SECCION Il

PROCESAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES E INTELIGENCIA ARTIFICIAL '

En esta seccidn transformaremaos sefiales visuales en informacicn atil:
separamos, realzamos, simplificamos y comprendemas imagenes
para que la inteligencia artificial pueda aprender de ellas,

¢COMO SE CONECTAN LOS CAPITULOS?

B 08

(

Vi -

CAPITULO 4 e CAPITULO 5 CAPITULO 6
FUNDAMENTOS DEL | SEGMENTACION DE IMAGENES SEGMENTACION AUTOMATICA
PROCESAMIENTO DIGITAL CON TECNICAS CLASICAS CON INTELIGENCIA
DE IMAGENES (PDI) DE PDI ARTIFICIAL
@ ok O ©f & J |wWal ¥ I
Reprecentariin  Histogramas  Deleccion  Rudoyfirade | | Umbakzaddn Operaziones  Andliskde 5 Argui Predicdin 5 é

digitel yeoualzaciin  debordss  espacal bésica maroligicas . regiones

Aprendemos a representar, analizar y mejorar
imégenas para resaltar |3 informacidn relevante,

Utilizamos técnicas clasicas para aislar la hoja
principal y eliminar o ruido y elemantos
no deseados.

l‘ u.n.n

e |a hoja * U=t oon misaEs  autcmatica precisa

.ﬂwﬂ.ﬂ.n

La red neuronal aprende a segmantar
automaticaments la hoja a partir de
ejmplos de entrenamiento.

]
0

- 0O o g

O O

|

Sentamos las bases para comprandar Aplicamas estas bases para raschver
y manipular imé én, un groblema clave: la hoja
majora, deteccion de bordes y fittrado,

con métodos clisicos de PDIL

p=

Usamos la segmentacian clasica para
ensefiar a la |4, que shora la segmenta
de forma automitica.

IDEA CENTRAL DE LA SECCION

Las tres capitulos forman un flujo de aprendizaje
progresivo;

de los fundamentos del PDI — su aplicacion
préctica — hasta la integracién con técnicas de
inteligencia artificial.

IMPACTO

Al combinar el poder de las técnicas clasicas
de PDI con la inteligencia artificial,
podemos segmentar imagenes de manera
mas robusta y precisa.
Esto amplia la calidad de los datos de entrada
y fortalece el desempefio de sistemas de

2l g 5

| come la d

de roya en hojas de café.

CLASICO: filtra en el tiempo con %E
1

un filtre disefiado.

IA + MMCARA: encuentra &l tone,
lo atenda selectivamente y

i
v reconstruye la sefial,

Figura 66. Seccion Il: desde los fundamentos del procesamiento digital de

imagenes (PDI), pasando por la segmentacién mediante técnicas clasicas

’

hasta la segmentacién automatica con Inteligencia Artificial mediante una
arquitectura U-Net.
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La Figura 66 resume el recorrido que seguiremos durante esta seccion.
Comenzaremos comprendiendo los fundamentos del procesamiento digital de
imagenes y las principales herramientas que nos permitiran mejorar, analizar y
extraer informacién de una imagen. Posteriormente, aplicaremos estos conceptos
para resolver un problema real de segmentacion utilizando técnicas clasicas de
procesamiento digital de imagenes. Finalmente, abordaremos exactamente el
mismo problema desde una perspectiva completamente diferente, utilizando
Inteligencia Artificial y una arquitectura U-Net capaz de aprender automaticamente
a segmentar una imagen.

Espero que esta seccion no solo te permita aprender nuevas técnicas.
También deseo que, si ya estudiaste procesamiento digital de imagenes hace
algunos afos, tengas la oportunidad de redescubrir muchos de esos conceptos
desde una perspectiva diferente, integrandolos con herramientas modernas
como Python y la Inteligencia Artificial. A veces, volver sobre un tema no significa
repetir lo aprendido, sino comprenderlo con una mayor profundidad.

Si al terminar estas paginas logras comprender que un mismo problema
puede resolverse tanto mediante reglas disefadas por un ingeniero como
mediante modelos capaces de aprender directamente de los datos, y ademas
disfrutas ese proceso de aprendizaje, entonces el objetivo de esta seccion se
habra cumplido.
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CAPITULO IV

FUNDAMENTOS DEL
PROCESAMIENTO DIGITAL DE
IMAGENES

Los tres primeros capitulos del libro estuvieron enfocados en senales
unidimensionales (1D), y especificamente los Capitulos 2 y 3 en sefales de voz.
Este tipo de sefales dependen tipicamente del tiempo y pueden representarse
como una secuencia ordenada de muestras.

Ahora, en la Seccion |l trabajaremos con imagenes, las cuales
corresponden a sefales bidimensionales (2D). A diferencia de las sefiales de
audio, las imagenes describen informacién espacial y, en la mayoria de las
aplicaciones, no dependen explicitamente del tiempo.

Es decir, mientras una sefal 1D puede interpretarse como una
secuencia de muestras, una imagen puede representarse como una matriz
cuyos elementos contienen informacion de intensidad o color.

Dependiendo del tipo de imagen, los valores almacenados en cada
elemento de la matriz pueden tener diferentes formatos. En las imagenes mas
comunes, cada pixel se almacena utilizando 8 bits sin signo (uint8), permitiendo
representar valores enteros en el rango de 0 a 255. Sin embargo, también existen
imagenes binarias, imagenes de 16 bits e incluso imagenes en punto flotante
utilizadas en aplicaciones cientificas y médicas.
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La Figura 67 presenta una comparacion entre las principales
caracteristicas de las sefiales unidimensionales y las senales bidimensionales.

AUDIO (SENAL 1D) IMAGEN (SENAL 2D)

. . Unidimensional (1D) Bidimensional (2D)
-W}r Tipo de sefial
Varia en una sola direccion. Varia en dos direcciones.
Variable Tiempo (n) Espacio (x, y)
@ independiente Cada muestra estd ascciada Cada pixel esta asociade a una posicion
a un instante. en &l plano.

)
o Representacitn x[n] I(x,y)
matemética Secuencia de muestras. Func:o'n bldlrl'nenmonal
de intensidades.

888 Elemento Muestra Pixel (picture element)
::: basico R Vo Un valor numérico que representa

intensidad o color.

Fe———

Cada punto es

) 255
ﬁ. una muastra
@ Eiema‘pio 3 f \ A /'\ ﬁh‘ \‘A
visu B ' ¥ .
NV VY TN
Q
Tiempo (s
. 24 000 muestras 512 x 512 pixeles
@ Tamafio tipico (= 3 s de audio a 8 kHz) [otras resoluciones comunes: 256x256,
1024x1024, 19201080, etc.)
O Obijetivo de Mejorar, analizar o reconocer Mejorat, analizar o reconocer
procesamiento sefiales de audio. imagenes.
Conceptos & i 08 miied o
3 - ; . is o%s" Dusquedade Recenocimiento
en comiin - Riido Y Fittado espectral  o'a's parones automatico

» 4 IDEA CLAVE:
. Q = Unaimagen es, esencialmente, una seiial bidimensional. Muchas

técnicas que aprendimos en el procesamiento de audio tienen su
equivalente en imagenes, aunque adaptadas al dominio espacial.

Figura 67. Comparacion sefial de audio vs. imagen: tipo de sefial, variable

independiente, representacion matematica, elemento basico, ejemplo visual,
tamafio tipico, objetivo de procesamiento.

152



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En el caso de las imagenes, la representacion matematica mas
comun es:

I{x.y)
donde:

x corresponde a una coordenada espacial horizontal.

o ¥ corresponde a una coordenada espacial vertical.

Cada par (x,y} identifica un pixel dentro de la imagen y el valor
asociado representa su intensidad o color.

4.1 Resolucién espacial y profundidad de bits

Existen dos conceptos fundamentales que permiten caracterizar una
imagen digital: la resolucion espacial y la profundidad de bits.

Comencemos con la profundidad de bits. Una imagen puede
almacenar diferente cantidad de informacion en cada pixel dependiendo del
numero de bits utilizados para representarlo. Por ejemplo, podemos encontrar
imagenes de 1 bit por pixel, 8 bits por pixel o 24 bits por pixel.

En el primer caso, tenemos imagenes binarias (Black and White, B/W),
donde cada pixel puede tomar tnicamente uno de dos valores posibles: 0 (negro)
o 1 (blanco).

También, encontramos las imagenes en escala de grises, que
habitualmente utilizan 8 bits por pixel. Esto significa que cada pixel puede tomar
valores entre:

Qooooooo, =0

y
11111111, =255

De esta forma, ademas del negro y el blanco, disponemos de 254
tonalidades intermedias de gris que permiten representar transiciones mucho
mas suaves en la imagen.
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Finalmente, tenemos las imagenes a color en modelo RGB (Red, Green,
Blue). En este caso, la imagen esta compuesta por tres canales independientes:
e Canal rojo (Red).
e Canal verde (Green).
e Canal azul (Blue).
Cada canal utiliza tipicamente 8 bits, para un total de:
8+ 8 + 8 = 24 bits por pixel

La combinacién de las intensidades de estos tres canales permite
representar millones de colores diferentes (exactamente 224 colores diferentes).

La Figura 68 presenta una comparacioén de los tres tipos de imagenes
que abordaremos en esta seccion. Cabe aclarar que existen otros tipos de
imagenes, como las imagenes multiespectrales e hiperespectrales, que quedan
por fuera del alcance de este libro.
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2 TIPOS DE IMAGENES SEGUN
SU PROFUNDIDAD DE BITS

Cada pixel almacena una cantidad diferente de informacién segin el nimero de bits utilizados.
Mas bits por pixel — més niveles posibles — mas informacidn (intensidad o coler).

1. IMAGEN BINARIA (B/W) - 1 bit por pixel

Cada pixel solo puede tomar dos valores: O (negro) o 1 (blanco).

Ejemplo visual Matriz (valores)

1[1]o]o]
1T11(1]|06
e
‘I-‘I.1 1]
1[1]1]0
1-1.00

m Miveles posibles
-\l Rango de valores

w Usotipico

{:E Memoria requerida

B interpretacion

2 niveles
o0

0al

Documentos escaneados,

impresocs, codig

os QR,

segmentacion simple,

Muy baja

(1 bit por pixel)

W 0= Negro

[7] 1 = Blanco

Cada pixel puede tomar 256 valores diferentes: desde 0 (negro) hasta 255 (blanco).

Ejemplo visual Matriz (valores)

120 200 |

160 200 255

Niveles posibles

-'\j\,-— Rango de valores
' Use tipica
{:} Memaria requerida

-__ Interpretacion

256 nivele:
(0 a 255}

0 a 255

Fotografias en blanco y negro,
imagenes médicas (rayos X,

2. IMAGEN EN ESCALA DE GRISES - 8 bits por pixel (uint8)

3

TC, RM), vision artificial.
8 veces mas que 1 bit
(8 bits par pixel)

B 0= Negro
[T 255 = Blanco

Cada pixel estd compuesto por tres canales: Rojo (R), Verde (G) y Azul (B),
cada uno con 8 bits.

Ejemplo visual Matriz (valores)

120 200 150

80 180 220

%

&\ Miveles posibles
—1‘“:; Range de valores

! Uso tipica
i::E Memoria requerida
6 Interpretacién

16 777 216 colores posibles

(256 = 256 =

3. IMAGEN A COLOR (RGB) - 24 bits por pixel (8 bits por canal)

256)

Cada canal: 0 a 255

Fotografias a color. vides,

aplicaciones multi

media,

visidn por computador

3 veces mas que 8 bits
{24 bits por pixel)

B R = Rajo
B G = Verde
W B = Azl

pixel {intensidad o colar), mientras que la resolucidn espacial (ndmero de filas % columnas)

determina cuantos pixeles tiene la imagen.

Figura 68. Tipos de imagenes segun su profundidad de bits: binaria (B/W), en

escala de grises y a color (RGB).

_@'_ IDEA CLAVE: La profundidad de bits determina cudnta infermacion puede almacenar cada

(0-255)
10-255)
(0-255)
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Un aspecto importante que quiero resaltar corresponde al aumento en
los requerimientos de almacenamiento a medida que se incrementala profundidad
de bits. Por ejemplo, si una imagen RGB posee las mismas dimensiones que una
imagen en escala de grises, su “peso” sera aproximadamente tres veces mayor,
dado que contiene tres canales (rojo, verde y azul) en lugar de uno solo. De
forma similar, una imagen RGB requerird aproximadamente veinticuatro veces
mas memoria que una imagen binaria, ya que cada pixel se representa mediante
24 bits en lugar de 1 bit (y digo aproximadamente porque, ademas de los pixeles,
también se almacena informacién adicional como encabezados y metadatos).

En consecuencia, una mejor representacién visual y una mayor
cantidad de informacién por pixel traen consigo un costo adicional en términos
de almacenamiento, transmisién y procesamiento. Como veremos mas adelante,
este compromiso entre calidad visual y recursos computacionales es una
consideracion frecuente en aplicaciones de procesamiento digital de imagenes.
Eningenieria, como ocurre en muchos otros problemas, obtener mas informacion
suele implicar consumir mas recursos.

Y ahora, pasemos al concepto de resolucion espacial, el cual nos
indica cuantos pixeles componen una imagen.

La resolucion espacial suele expresarse mediante el numero de filas y
columnas de la matriz que representa la imagen. Por ejemplo, una imagen de:
312 = 512

posee 512 filas y 512 columnas, para un total de:

512 x 512 = 262.144 |jjyeles.

De manera similar, una imagen Full HD tiene una resolucion de:

1920 % 1080 |5 que equivale a mas de dos millones de pixeles.

Cuantos mas pixeles tengamos disponibles, mas pequefos seran
los detalles que podremos observar. Sin embargo, como ya vimos al hablar
de la profundidad de bits, este aumento en la calidad también tiene un costo
asociado: se requiere mas memoria para almacenar la imagen y mas recursos
computacionales para procesarla.
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La Figura 69 presenta una comparacion de una mismaimagen utilizando
diferentes resoluciones espaciales. Observa cémo, a medida que disminuye el
numero de pixeles, la imagen comienza a perder detalle y las transiciones se
vuelven mas abruptas.

EFECTO DE LA RESOLUCION ESPACIAL
SOBRE LA CALIDAD VISUAL DE UNA IMAGEN

La misma imagen representada con diferentes resoluciones espaciales.

MAYOR RESOLUCION MENOR RESOLUCION
Mas detalle o Menos detalle
4096 = 3072 1920 = 1080 1024 x 576 320 = 180 64 = 36
= 12.6 MP) (= 2.1 MP) .6 MP) = 0.06 MP) (= 0.002 MP}
- 4‘-._*_ * - AR * o | * s d

Mucho detalle Buen detaile Detalle moderado Poco detalle Muy poco detalle

Transiciones suaves Transiciones suaves Transiciones Tr iy
MENDS SUEVES abruptas abruptas

La resolucién espacial
correspande al nimero
de filas y columnas
(pixeles) de la imagen.

A mayor resolucion,
mas pixeles y mas
detalle visible.

A mayor resolucion,
mayor tamano de archivo
y mayor costo de

procesamiento.

En ingenieria siempre
hay un compromise entre
calidad visual y recursos
computacionales.

1

\0’ Conclusién: Mas resolucién = mas detalle,
—
-

pero también més almacenamiento, més transmision
y mas procesamiento.

Figura 69. Efecto de la resolucion espacial sobre la calidad visual de la imagen.
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Existe una analogia interesante con las sefiales de audio estudiadas en
capitulos anteriores. En una sefal de voz utilizabamos la frecuencia de muestreo

(f) para determinar cuantas muestras se almacenaban por segundo (a mayor

f., el audio “sonaba mejor”). En una imagen ocurre algo similar: la resolucion
espacial determina en cuantas filas y columnas se divide la imagen.

En ambos casos, aumentar el nimero de muestras o pixeles permite
representar mejor la informacién original. Sin embargo, esta mejora tiene un
costo asociado: se requiere mas memoria para almacenar los datos y mas
recursos computacionales para procesarlos.

Ejemplo 21. Efecto de la resolucion espacial y la profundidad de bits de la
imagen

Supongamos que tenemos una imagen de:

312 = 512

Esto significa que la imagen contiene:

512 = 512 = 262, 144512 x 512 = 262, 144 pixeles
Si la imagen es binaria, cada pixel requiere 1 bit:
262,144 x 1 = 262,144 bits |5 3¢ equivale a:

32,768 bytes ~ 32 KB

Nota: En este libro utilizaremos las equivalencias fradicionales

empleadas en informatica, donde 1 KB = 1024 bytes y 1 MB = 1024 KB.

Si la imagen esta en escala de grises, cada pixel requiere 8 bits:

262,144 x 8 = 2'097,152 bits g yegir-

262,144 bytes = 256 KB

Finalmente, si la imagen es RGB, cada pixel requiere 24 bits:
262,144 = 24 = 6'291,496 hits

lo que equivale a:
786,432 bytes = 768 KB
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Podemos observar que la resolucién espacial permanece igual en los
tres casos. Lo que cambia es la profundidad de bits. Por esta razén, una imagen

RGB de 512 x 512 pixeles requiere aproximadamente tres veces mas memoria
que una imagen en escala de grises y veinticuatro veces mas que una imagen
binaria.

Este ejemplo nos permite ver que el tamafio de una imagen depende
de dos factores: cuantos pixeles tiene y cuantos bits se usan para representar
cada pixel.

Tamafio en bits = filas x columnas x bits por pixel

Aunque se trata de un ejemplo simplificado que no considera
encabezados ni mecanismos de compresion, permite comprender como la
resolucion espacial y la profundidad de bits impactan directamente el tamafio de
almacenamiento requerido.

4.2 Formatos de imagen y compresion

Hasta este punto hemos asumido que las imagenes se almacenan
exactamente como las hemos descrito: pixel por pixel y utilizando todos los bits
necesarios para representar la informacién. De hecho, los tamafnos calculados
en el Ejemplo 21 corresponden a esta situacion ideal, donde no existe ninguin
tipo de compresion.

Sin embargo, hagamos una pausa y pensemos en algo cotidiano.
¢, Cuantas fotografias tienes almacenadas actualmente en tu celular? ;Cien?
.Mil? ¢ Tal vez varias decenas de miles? Ahora imagina que cada una de ellas
ocupara varios megabytes. Muy rapidamente nos quedariamos sin espacio de
almacenamiento.

Y el problema no termina ahi. Lasimagenes no solamente se almacenan;
también se envian por WhatsApp, se publican en redes sociales, se cargan
en paginas web y se transmiten continuamente a través de Internet. Si cada
fotografia mantuviera siempre su tamano original, el espacio de almacenamiento
se llenaria rapidamente (mas).
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Por esta razén, se desarrollaron diferentes métodos de compresion
de imagenes cuyo objetivo es reducir el tamafio de los archivos sin afectar
excesivamente su apariencia visual. Sin embargo, no todos producen el mismo
efecto sobre la imagen. En términos generales, podemos clasificarlos en dos
grandes categorias: compresion lossless y compresion /ossy.

e Compresion sin pérdida de informacion (lossless): permite recuperar
exactamente la imagen original después de descomprimirla.

e Compresion con pérdida de informacién (lossy): reduce aun mas
el tamanio del archivo eliminando parte de la informacion visual que se
considera poco relevante para la percepcion humana.

Entre los formatos mas conocidos de compresion lossless encontramos
PNG, GIF, TIFF y BMP. Por su parte, entre los formatos lossy destacan JPEG/
JPG, WebP y HEIF/HEIC.

La Figura 70 presenta una comparacion general de ambos enfoques.
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COMPRESION DE IMAGENES

DOS ENFOQUES, EL MISMO OBJETIVO: USAR MENOS ESPACIO ‘ /\

LOSSLESS @
(SIN PERDIDA)

Comprime |a imagen sin eliminar
informacidn. Al descomprimirla,
s& obtiens exactamente igual
a la ariginal.

(COMO SE VE?
Después de
descompeimer

CARACTERISTICAS

@ Mo hay pérdida de calidad,
& Ideal para edicién y procesamiento.

LOSSY

(CON PERDIDA)

Comprime |a imagen eliminando -
parte de la informacidn que el ojo ..
humana percibe menos. Al descomprimirka, “
no s idéntica a la original.

JCOMO SE VE?

Original Desp-ués de

CARACTERISTICAS

& Hay pérdida controlada de calidad,

Frw=y

@ Ideal para fotografias y uso web.

s
Q @ Menar relackén de compresidn & Mayor relacion de comprasién +
(archives mibs grandes). {archivos mas pequeres.
@ Mis costoss computacionaimenta. @ Muis rapica y eficients.
EJEMPLOS DE FORMATOS EJEMPLOS DE FORMATOS
JPG HEIF
PEE B =
TIFF JPEG [ PG HEIF § HEIC
{sin pérdida) 1256 mni
¥ otres y atros

:DONDE SE USA? :DONDE SE USA?
—— + Imégenes médicas + Fotografias
n = Desfumentos iy texto * Rides socisles

+ Diagramas, grificos, logos v Paginas web

+ Edicidn y analisis de imigenes + Almacenamiento y envvio rdpido

Lossless conserva toda la informacion.
EN Lossy sacrifica un poco para ganar mucho espacio. =
RESUMEN La eleccidn depende de la aplicacion y de lo que UH
realmente necesitamos consarvar.
.'Q'_ RECUERDA M.és-:mnpr:e-sidn = nwrmtamaﬁu. paro peade significar menos calidad. /4
Siempre @5 un equilibrio. 4]

Figura 70. Compresion de imagenes: formatos /ossless y lossy.
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No podemos afirmar que una alternativa sea siempre mejor que la otra.
La eleccion depende en gran medida de la aplicacion. Por ejemplo, en imagenes
médicas suele ser indispensable utilizar formatos lossless, ya que preservan
todos los detalles de la imagen, algunos de los cuales pueden ser fundamentales
para identificar una patologia o realizar un diagnéstico adecuado.

Por el contrario, cuando se requiere almacenar o transmitir grandes
cantidades de imagenes, suelen preferirse formatos lossy, ya que permiten
reducir significativamente el tamafio de los archivos. En muchos casos, la
pérdida de informacién es tan pequefia que resulta practicamente imperceptible
para el ojo humano.

En consecuencia, la selecciéon del formato de imagen representa un
compromiso entre calidad visual, capacidad de almacenamiento y velocidad de
transmision, una situacion que encontraremos con frecuencia a lo largo de este
libro.

4.3 Histograma y ecualizacién

Hasta este punto hemos estudiado como se almacena una imagen,
cuantos pixeles la componen, cuantos bits utiliza cada uno de ellos y qué
formatos existen para almacenarla. Sin embargo, aun no hemos analizado una
pregunta fundamental: ;como se distribuyen los valores de intensidad dentro de
una imagen?

La respuesta la encontramos en el histograma. De manera intuitiva, es
una representacion grafica de la distribucion de los pixeles de una imagen. En
otras palabras, indica cuantos pixeles existen para cada uno de los niveles de
intensidad o color presentes en laimagen. Por ejemplo, en una imagen en escala
de grises de 8 bits, los pixeles pueden tomar valores entre 0 y 255. El histograma
contara cuantos pixeles poseen intensidad 0, cuantos poseen intensidad 1,
cuantos poseen intensidad 2 y asi sucesivamente hasta llegar a 255.

Matematicamente, el histograma puede representarse como:
h(i} gonde:
i corresponde al nivel de intensidad.

h{i) representa la cantidad de pixeles que poseen dicha intensidad.
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La Figura 71 ilustra la relacién entre una imagen en escala de grises y
su correspondiente histograma.

HISTOGRAMAS DE IMAGENES
EN ESCALA DE GRISES

El histograma muestra como se distribuyen los niveles de intensidad (de 0 a 255) en una imagen.

Eje horizontal: niveles de intensidad | Eje vertical: nimero de pixeles

' IMAGEN OSCURA

HISTOGRAMA

= 1
b4 128 192 255
Nivel de intensidad

DESCRIPCIGN
La mayoria de los pixeles tienen intensidades bajas (cercanas a 0).

La imagen se ve oscura porgue predominan los tonos negros y grises oscuros.

IMAGEN NORMAL (CONTRASTE ADECUADO)

HISTOGRAMA

Niémero de
pineles

128
Hivel de intensidad

DESCRIPCION |
@ Los niveles de intensidad estan distribuidos en casi todo el rango (de 0 a 255).
La imagen tiene buen equilibrio entre zonas oscuras, medias y claras,
por lo gue el contraste visual es adecuado. |

IMAGEN CLARA

HISTOGRAMA

128 192
HNivel de intensidad

DESCRIPCION
La mayoria de los pixeles tienen intensidades altas (cercanas a 255).
La imagen save clara porgue predominan los tonos blancos ¥ grises claros.

IDEA CLAVE

El histograma es una herramienta fundamental para analizar y comprender
el contenido tonal de una imagen. Nos permite saber si una imagen es oscura,
clara o 5i tiene un contraste adecuado.

Figura 71. Ejemplos de histogramas de imagenes con diferentes
caracteristicas: oscura (izquierda), contraste adecuado (central) y clara

(derecha).
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Es importante aclarar que dos imagenes completamente diferentes
pueden tener histogramas similares. Dado que, el histograma no describe
la posicion espacial de los objetos, sino unicamente la distribucidon global de
intensidades presentes en la imagen.

Pero ¢cémo podemos interpretar un histograma?

Vamos a realizar este analisis con los tres ejemplos de la Figura 71. En
la imagen de la izquierda, la distribucién se concentra principalmente en niveles
bajos de intensidad, dando lugar a una imagen oscura. En la imagen central,
los niveles de intensidad ocupan una region mas amplia del rango disponible,
produciendo un contraste adecuado. Finalmente, en la imagen de la derecha,
la distribucion se desplaza hacia niveles altos de intensidad, generando una
imagen clara.

Tipicamente, una imagen oscura la obtenemos cuando tomamos una
fotografia de noche sin utilizar flash. Por el contrario, una imagen clara puede
aparecer cuando tomamos una fotografia en un dia muy soleado. En ambos
casos, el histograma nos permite identificar rapidamente estas caracteristicas
incluso antes de observar la imagen en detalle.

Ahora, ¢ qué podemos hacer para mejorar la distribucion de pixeles de la
imagen?

La respuesta la encontramos en la ecualizaciéon de histograma, una
de las técnicas mas utilizadas para mejorar el contraste de una imagen.

La idea detras de esta técnica es bastante sencilla. La ecualizacion
redistribuye los niveles de intensidad de laimagen para aprovechar mejor el rango
disponible. Como resultado, se mejora el contraste y se facilita la visualizacién
de los detalles presentes en la imagen.

La Figura 72 ilustra de forma conceptual el efecto de la ecualizacion
sobre una imagen y su correspondiente histograma.
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EFECTO DE LA ECUALIZACION DE
HISTOGRAMA SOBRE UNA IMAGEN

IMAGEN ORIGINAL ECUALIZACION IMAGEN ECUALIZADA
(bajo contraste) DE HISTOGRAMA (mayor contraste)

La ecualizacion redistribuye
los niveles de intensidad para
aprovechar mejor el rango
disponible (0-255).

Asi, los pixeles se dispersan
alo largo de todo el rango,
aurmentando el contraste,

Transf: n de i
255
Histograma criginal : Histograma ecualizado
192
Fi 3 3
e 33 3
Y 3 g1 o
o ] ™
g £ g
£ e £
= =
z z
0
0 64 128 192 255 a 64 128 192 255 0 64 128 192 255
Mivel de intensidad (0-255} Mivel de entrada (antes) Mivel de intensidad (0-255)
La mayoria de los pixeles se Los pixeles se redistribuyen a
concentran en niveles bajos de ! ; lo largo de todo el rango de
intensidad. ety ARSI R intensidades.
: M1/, los niveles concentrados y Hesultadacs oy
Resultado: imagen oscura y B htbue s ane e esultado: imagen mas clara
poco contrastada. cantidac da intansidates: ¥y con mayor contraste.

A EN RESUMEN:

La ecualizacién de histograma mejora el
contraste de |a imagen redistribuyendo

sus intensidades para aprovechar mejor
el rango dinamico disponible.

IMPORTANTE:

La ecualizacion no crea informacién nueva.
Solo redistribuye las intensidades existentes
para facilitar la visualizacién de los detalles.

Figura 72. Efecto de la ecualizaciéon de histograma sobre una imagen.
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Después de aplicar la ecualizacion, los detalles que antes resultaban
dificiles de distinguir pueden hacerse mas visibles, especialmente en imagenes
con bajo contraste.

Esta técnica es ampliamente utilizada en aplicaciones como:
procesamiento de imagenes médicas, analisis satelital, vision por computador,
sistemas de inspeccion industrial y restauracion de fotografias.

Sin embargo, la ecualizacién no siempre produce mejoras visuales. En
algunas imagenes puede generar una apariencia artificial o inclusive amplificar
ruido presente en regiones oscuras o brillantes. Por esta razén, su utilizacion
debe evaluarse de acuerdo con la aplicacion especifica.

Ejemplo 22. Ecualizacion de imagen a escala de grises

A continuacién, veremos un ejemplo en Python para ecualizar una
imagen a escala de grises:
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import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

img = cv2.imread(’ /content/imagen_oscura.png’, cv2.IMREAD GRAYSCALE)
img eq = cv2.equalizeHist(img dark)

cv2.imwrite("imagen oscura.png”, img dark)
cv2.imwrite("imagen_ecualizada.png”, img_eq)

hist = cv2.calcHist([img], [@], None, [256], [8,256])
hist_eq = cv2.calcHist([img_eq], [@], MNone, [256], [@,256])

plt.figure(figsize=(18, 7))

# Imagen original
plt.subplot(2, 2, 1); plt.imshow(img, cmap="gray")
plt.title("Imagen original™); plt.axis{"off")

# Imagen ecualizada
plt.subplot(2, 2, 2); plt.imshow(img eq, cmap="gray")
plt.title("Imagen ecualizada"™); plt.axis("off")

# Histograma original

plt.subplot(2, 2, 3); plt.plot(hist)
plt.title("Histograma original™)
plt.xlabel("Nivel de intensidad")
plt.ylabel("Nimero de pixeles")
plt.xlim{[8&, 255])

# Histograma ecualizado

plt.subplot(2, 2, 4); plt.plot(hist_eq)
plt.title("Histograma ecualizado™)
plt.xlabel("Nivel de intensidad")
plt.ylabel("Nimero de pixeles™)
plt.xlim([@&, 255])

plt.tight layout()
plt.show()

Figura 73. Cdodigo en Python del Ejemplo 22: ecualizacién de una imagen a
escala de grises.
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La Figura 74 presenta el efecto de aplicar la ecualizacion de histograma
sobre una imagen oscura, correspondiente a un paisaje de lago. A simple vista,
podemos observar que la imagen original (superior izquierda) presenta niveles
de intensidad muy bajos, lo que dificulta distinguir detalles en elementos como
el arbol, el agua y las montafnas del fondo. Esta situacion también se refleja
en el histograma original (inferior izquierda), cuya distribuciéon se concentra
principalmente en valores bajos de intensidad.

Después de aplicar la ecualizacién, la imagen presenta un mayor
contraste y los detalles resultan mas faciles de observar. Esto se debe a que las
intensidades se redistribuyeron y se tienen amplitudes en valores mas altos de
nivel de intensidad.

Una particularidad de los histogramas ecualizados es la aparicion
de “picos” en algunos niveles de intensidad. Por esta razén, es comun que el
histograma pase de una distribuciéon suave a una distribucién mas irregular, con
cambios abruptos entre niveles consecutivos.
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Figura 74. Ecualizacién de imagen a escala de grises (Ejemplo 22): imagen
original vs. ecualizada (superior); histograma imagen original vs. histograma
imagen ecualizada (inferior).
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Ejemplo 23. Ecualizacién de imagen a color y modelo HSV

En el ejemplo anterior aplicamos la ecualizaciéon sobre una imagen
en escala de grises. Sin embargo, en muchas aplicaciones resulta mas comun
trabajar con imagenes a color. Y entonces, nos preguntamos:

¢ Es posible aplicar la ecualizaciéon directamente sobre una imagen RGB?

La respuesta es si, pero no suele ser la mejor alternativa. Aunque
técnicamente es posible ecualizar cada canal de color por separado, esta
practica puede introducir cambios artificiales en la apariencia de la imagen. En
consecuencia, los colores originales pueden alterarse y el resultado final puede
verse poco natural.

Para evitar este inconveniente, en la practica utilizanos el modelo de
color HSV (Hue, Saturation, Value), donde:
e H (Hue): representa el tono o color.
e S (Saturation): representa la saturacion o pureza del color.
o V (Value): representa el brillo o intensidad.

La principal ventaja de este modelo es que separa la informacion de
color de la informacién de brillo. De esta forma, podemos aplicar la ecualizacién
Unicamente sobre el canal V, mejorando el contraste de la imagen sin modificar
significativamente sus colores originales.

La Figura 75 ilustra el proceso de ecualizacion de una imagen a color
utilizando el modelo HSV.



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

ECUALIZACION DE IMAGEN A COLOR
CON MODELO HSV

Mejora del contraste aplicando ecualizacion de histograma Unicamente
sobre el canal de brillo (V), preservando los colores originales,

o Imagen original (RGB) o Transformacién o Separacion de o Ecualizacion del

Imagen a color en el RGB —+ HSV canales HSV canal V

espacio AGE, La imagen se convierte Se separan los tres canales: Se aplica ecualizacidn de
del espacio RGB al H {tona), $ {saturacidn) histograma tnicaments
espacio HSY. y V {brillz) al canal de brillo (V).

Hitono) 5 (saturacién) W (brillo) W {antes) V [después)

Frecuencla

i
i
§

] 85 0 266
Niwwl de imtensicad Mol de intensidad

o Agrupamiento de canales H

Se agrupan nuevamentes los
tres canales: H, Sy V

ecualizado.
¢ V
e Transformacicon o Imagen ecualizada (RGE)
HSV — RGB Resultado final con mayor
La imagen se convierte contraste y brillo, manteniendo
desde HSV de nusvo los colores originales. S
s ,@ Idea clave

Al scualizar solo el canal V
{brillc), mejoramos el
contraste de laimagen

sin alterar de forma
significativa los colores.

| I I NOTA: El models HSV permite modificar brilla y contraste de manera eficiente,
conservando la informacicn de color percibida por &l ojo humano.

Figura 75. Proceso de ecualizacion de una imagen a color utilizando
el modelo de color HSV.
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A continuacion, aplicaremos la ecualizacion sobre el canal V y
compararemos el resultado con la imagen original.

import cv2
import matplotlib.pyplot as plt

imagen_bgr = cv2.imread("imagen color.png") # Leer imagen en color

imagen_rgb = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir de BGR a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir de BGR a HSV
H, S, V = cv2.split(imagen_hsv) # Separar canales HSV

V_eq = cv2.equalizeHist(V) # Ecualizar dnicamente el canal V

imagen_hsv_eq = cv2.merge([H, S, V_eq]) # Reconstruir imagen HSV

imagen_eq_rgb = cv2.cvtColor(imagen_hsv_eq, cv2.COLOR_HSV2RGB) # Convertir a RGE

# Histograma del canal @ (R)

hist_original = cv2.calcHist([imagen_rgb], [@], None, [256], [@, 256])
hist_ecualizada = cv2.calcHist([imagen_eq_rgb], [©], None, [256], [@, 256])
plt.figure(figsize=(10, 8))

# Imagen original
plt.subplot(2, 2, 1);plt.imshow(imagen_rgb)
plt.title("Imagen original”); plt.axis("off")

# Imagen ecualizada
plt.subplot(2, 2, 2); plt.imshow(imagen_eq_rgb)
plt.title("Imagen ecualizada (HSV)"); plt.axis("off")

# Histograma original

plt.subplot(2, 2, 3}); plt.plot(hist_original)
plt.title("Histograma original (Canal @)"); plt.xlim([@, 256])
plt.xlabel("Nivel de intensidad"); plt.ylabel("Frecuencia")

# Histograma ecualizado

plt.subplot(2, 2, 4); plt.plot(hist ecualizada)
plt.title("Histograma ecualizade (Canal @)");plt.xlim([@, 256])
plt.xlabel("Nivel de intensidad"); plt.ylabel("Frecuencia")

Figura 76. Cédigo en Python del Ejemplo 23: ecualizacion de imagen a color.
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Figura 77. Ecualizacién de imagen a color (Ejemplo 23): imagen original vs.
ecualizada (superior); histograma imagen original vs. histograma imagen
ecualizada (inferior).
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Como podemos observar, la imagen ecualizada presenta un mayor
contraste, permitiendo apreciar con mayor claridad detalles que en la imagen
original pasaban practicamente desapercibidos, especialmente en las zonas mas
oscuras (la puesta de sol ahora se ve mucho mas hermosa). Esto se logra al
redistribuir los niveles de intensidad del brillo de la imagen, aprovechando mejor
el rango dinamico disponible.

Por otro lado, en la parte inferior comparamos el histograma del canal R
antes y después de la ecualizacion. Podemos observar que el histograma original
tiene una forma relativamente suave, con una alta concentracién de pixeles en
los niveles bajos de intensidad, caracteristica de una imagen oscura. Después
de la ecualizacion, el histograma cambia de forma y aparecen numerosos picos.
Esto es completamente normal. La ecualizacién no busca generar una curva
uniforme, sino redistribuir los niveles de intensidad para mejorar el contraste
de la imagen. Por esta razén, algunos niveles de intensidad dejan de utilizarse,
mientras que otros concentran un mayor numero de pixeles, dando lugar a ese
patrén de picos que ahora observamos.

4.4 Deteccion de bordes y segmentacion

Hasta este momento hemos trabajado con técnicas orientadas a
mejorar la apariencia de una imagen. Sin embargo, en muchas aplicaciones el
objetivo no es unicamente obtener una imagen mas agradable a la vista (por
ejemplo, mas clara), sino extraer informacién util de ella. Pensemos en un
vehiculo autbnomo que debe identificar el borde de la carretera, un sistema
médico que necesita delimitar un érgano en una radiografia o un robot industrial
que debe reconocer la posicion de una pieza antes de manipularla.

Para ello aparecen dos conceptos fundamentales del procesamiento
digital de imagenes: la deteccion de bordes y la segmentacion. Aunque ambos
buscan facilitar la interpretacion de una imagen, sus objetivos son diferentes.
La deteccion de bordes intenta localizar los cambios bruscos de intensidad que
suelen indicar el limite entre dos regiones, mientras que la segmentacion busca
agrupar pixeles con caracteristicas similares para separar los diferentes objetos
presentes en la escena.



La siguiente figura presenta una breve comparacion entre ambos
conceptos.
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DETECCION DE BORDES vs. SEGMENTACION
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Figura 78. Comparacion entre deteccion de bordes y segmentacion.
Ahora, imagina que tenemos una fotografia como la que aparece en

En resumen: la deteccion de bordes nos dice
DONDE hay cambios importantes,

mientras gue la segmentacion nos ayuda a
IDENTIFICAR QUE hay en la imagen.
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la figura anterior: un arbol durante la puesta de sol. Si el objetivo es conocer la
silueta del arbol, lo mas importante sera identificar dbnde cambia bruscamente
la intensidad entre el arbol y el cielo; es decir, detectar sus bordes. En cambio, si
el objetivo es separar completamente el arbol del fondo para analizarlo o medir
su tamano, sera necesario segmentar la imagen, asignando cada pixel al objeto
o al fondo segun sus caracteristicas.

441 Deteccion de bordes

Una forma sencilla de identificar un borde consiste en comparar la
intensidad de pixeles vecinos. Cuando la diferencia entre ellos es grande, es
probable que exista un borde. Para ello se utilizan diferentes mascaras o kernels,
los cuales detectan estos cambios mediante una convolucion entre el kernel y la
imagen (estrictamente, una correlacién). Cada kernel esté disefiado para resaltar
cambios de intensidad en una direccién especifica, como la horizontal, la vertical
o la diagonal. La Figura 79 presenta algunos de los kernels clésicos utilizados
para la deteccién de bordes.
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KERNELS DE DETECCION DE BORDES (3x3)

Mascaras utilizadas para detectar cambios bruscos de intensidad en una imagen.
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Figura 79. Kernels clasicos para deteccién de bordes: prewitt, sobel y
laplaciano.
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Los operadores Prewitt y Sobel permiten detectar cambios de
intensidad en direcciones especificas, como la horizontal, la vertical o la
diagonal. Por ejemplo, para detectar bordes horizontales se utiliza un
kernel compuesto por una fila de valores negativos, seguida de una fila de
ceros y, finalmente, una fila de valores positivos. La principal diferencia entre
ellos es que Sobel asigna un mayor peso a los pixeles centrales, lo que lo hace
ligeramente mas robusto frente al ruido. Por su parte, el operador Laplaciano
no detecta una direccién particular, sino que responde a cambios de intensidad
en todas las direcciones, resaltando los contornos independientemente de su
orientacion.

¢Pero qué tienen en comun los diferentes kernels?

Todos presentan un cambio de polaridad entre sus coeficientes y una
suma total igual a cero, lo que les permite responder a cambios bruscos de
intensidad. Sin embargo, en aplicaciones reales no suele aplicarse un Unico
kernel de forma aislada. En su lugar, es comun utilizar algoritmos mas robustos,
como el método Canny, el cual combina varias etapas de procesamiento para
obtener bordes mas precisos y continuos, reduciendo ademas la influencia del
ruido. La Figura 80 resume su funcionamiento general.
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Como podemos observar, el algoritmo Canny no se limita a aplicar
un unico kernel sobre la imagen. En su lugar, realiza una secuencia de etapas
que incluyen el suavizado de la imagen, el calculo del gradiente mediante
kernels (como los operadores Sobel en las direcciones horizontal y vertical), la
supresion de respuestas no maximas y la aplicacion de umbrales para conservar
Unicamente los bordes mas relevantes. El suavizado inicial se realiza mediante
un kernel gaussiano, el cual estudiaremos al finalizar este capitulo.

Ejemplo 24. Deteccion de bordes con el algoritmo Canny

Vamos ahora a aplicar el algoritmo Canny para la deteccién de bordes
en una imagen a color. En este ejemplo generaremos tres imagenes de salida,
ya que utilizaremos tres pares de umbrales dentro del algoritmo: uno para una
alta sensibilidad a los bordes, otro para una sensibilidad media y un ultimo para
una sensibilidad baja. A continuacién, se presenta el cédigo en Python.

import cv2
import matplotlib.pyplot as plt

imagen_bgr = cv2.imread("aurora boreal.png") # Leer imagen

imagen_rgb = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir a RGB
imagen_gray = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2GRAY) # Escala de grises
cannyl = cv2.Canny(imagen_gray, 28, 60) # Alta sensibilidad

canny2 = cv2.Canny(imagen_gray, 4@, 120) # Sensibilidad media

canny3 = cv2.Canny(imagen_gray, 100, 240) # Baja sensibilidad
plt.figure(figsize=(16,8))

plt.subplot(2,2,1); plt.imshow(imagen_rgb)
plt.title("Imagen original™); plt.axis("off")

plt.subplot(2,2,2); plt.imshow(cannyl, cmap="gray")
plt.title("Canny (20,6@)"); plt.axis("off")

plt.subplot(2,2,3); plt.imshow(canny2, cmap="gray")
plt.title("Canny (40,120)"); plt.axis("off")

plt.subplot(2,2,4); plt.imshow(canny3, cmap="gray")
plt.title("Canny (100,240)"); plt.axis("off")

plt.tight layout(); plt.show()

Figura 81. Segmentacién por color utilizando el modelo HSV.
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Obteniendo:

Imagen original

Canny (20,60)

Canny (40,120} Canny (100,240)

Figura 82. Imagen original (aurora boreal) y tres imagenes de deteccion de
bordes utilizando el algoritmo Canny.

En la primera imagen de deteccion de bordes (superior derecha),
correspondiente a los umbrales 20 y 60, se observa una alta sensibilidad del
algoritmo. Como resultado, se detectan numerosos bordes en la zona del bosque
y también multiples variaciones de intensidad presentes en la aurora boreal y en
las estrellas, generando una imagen con una gran cantidad de detalles.

En la segunda imagen (inferior izquierda), obtenida con los umbrales 40
y 120, disminuye el nimero de bordes detectados, conservandose principalmente
los contornos mas representativos del bosque y del horizonte. Finalmente, en la
tercera imagen (inferior derecha), utilizando los umbrales 100 y 240, unicamente
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permanecen los bordes con mayor contraste, desapareciendo casi por completo
las estructuras asociadas a la aurora boreal.

Como podemos observar, el resultado depende en gran medida de
los dos umbrales utilizados por el algoritmo Canny: el umbral inferior, que
determina la sensibilidad para detectar bordes débiles, y el umbral superior,
que establece el nivel minimo para considerar un borde como fuerte. Por esta
razoén, la seleccion de estos parametros debe realizarse de acuerdo con las
caracteristicas de la imagen y el nivel de detalle que se desea conservar.

Ahora, pasaremos al concepto de segmentacion.

4.4.2 Segmentacion de color con el modelo HSV

Por otro lado, segmentar consiste en asignar cada pixel a una
determinada regidén, facilitando asi el anadlisis de los diferentes elementos
presentes en la escena. Pensemos nuevamente en la fotografia del arbol durante
la puesta de sol. Detectar los bordes nos permite conocer la silueta del arbol,
mientras que segmentarlo significa separar todos los pixeles que pertenecen
al arbol del resto de la imagen, obteniendo una nueva imagen donde el arbol
aparece completamente aislado del fondo.

Existen diferentes criterios para realizar una segmentacién. En algunos
casos se utiliza la intensidad de los pixeles; en otros, el color, la textura o
incluso informacién de profundidad. En este capitulo nos concentraremos en la
segmentacion por color, una de las técnicas mas utilizadas por su simplicidad
y eficiencia. Para lo cual, trabajamos con el modelo de color HSV (Figura 83).
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Figura 83. Segmentacion por color utilizando el modelo HSV.

Supongamos que queremos segmentar el cielo con las tonalidades
naranjas presentes durante la puesta de sol. Para ello definimos un rango de
valores en el espacio HSV. El parametro H (Hue) corresponde al tono o color y
es el mas importante en la segmentacién por color. En este caso se selecciona el
intervalo H =[5, 20], el cual abarca las tonalidades naranjas de la imagen (véase
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la asignacion de colores en la grafica radial de la Figura 80). Los pixeles cuyo
tono se encuentre fuera de este intervalo seran descartados.

Como recomendacion, los valores minimos de S (Saturation) y V
(Value) no deberian ser demasiado bajos, ya que esto podria incluir pixeles poco
saturados o con muy baja iluminacién que no pertenecen al objeto de interés. En
la practica, estos pardmetros los ajustamos de forma empirica segun la imagen
y las condiciones de iluminacién.

En resumen, el parametro H determina qué color se desea segmentar,
mientras que S y V actuan como filtros adicionales que permiten eliminar
regiones con poca saturacion o escasa iluminacion. Por esta razon, en la practica
normalmente ajustamos primero el rango de H vy, posteriormente, refinamos los|
valores de S y V hasta obtener una segmentacién adecuada.

Ejemplo 25. Segmentacion de imagen con modelo HSV

En el Ejemplo 24 vimos que el algoritmo Canny permite detectar bordes
a partir de cambios de intensidad, resaltando principalmente los contornos de la
zona del bosque. Sin embargo, en este ejemplo el propdsito es completamente
diferente: identificar la region de la imagen correspondiente a la aurora boreal,
la cual presenta predominantemente tonalidades verde turquesa (verde cian).
Para ello utilizaremos el modelo HSV, definiendo un rango de valores para los
parametros H, S y V que permita segmentar dichas tonalidades.

Utilizaremos el siguiente cédigo en Python:
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import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

imagen_bgr = ecv2.imread("aurora boreal.png") # Leer imagen
imagen_rgb = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2ZRGB) # Convertir a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir a HSV

lim_inf = np.array([35, 60, 58]) # Limite inferior HSV
1im_sup = np.array([98, 255, 255]) # Limite superior HSV

mascara = cv2.inRange(imagen hsv, 1im inf, lim sup) # Crear miscara binaria
segmentada = cv2.bitwise_and(imagen_rgb, imagen_rgb, mask=mascara) # Aplicar mascara

plt.figure{figsize=(18, 8))

plt.subplot{2, 2, 1); plt.imshow(imagen rgb)

plt.title("Imagen original”); plt.axis("off")

plt.subplot(2, 2, 2}); plt.imshow(imagen_hsv[:, :, @], cmap="hsv")
plt.title("Canal H"); plt.axis({"off")

plt.subplot(2, 2, 3); plt.imshow(mascara, cmap="gray")
plt.title("Mascara HSV"); plt.axis{"off")

plt.subplot(2, 2, 4); plt.imshow(segmentada)

plt.title("Aurcra segmentada™); plt.axis{"off")
plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 84. Cadigo en Python del Ejemplo 25: segmentacion de
imagen con HSV.

Antes de analizar los valores utilizados, observemos como se
construyen los rangos de H, S y V. En el cédigo definimos dos vectores: un
limite inferior (lim_inf) y un limite superior (lim_sup). El primer elemento de
cada vector corresponde al parametro H (Hue), el segundo a S (Saturation) y el
tercero a V (Value). Por lo tanto, el rango de cada pardmetro se obtiene tomando
el valor correspondiente del limite inferior y del limite superior. En este ejemplo
se tiene:

e H=I[35,90]
e S =[60,255]
o V=[50, 255]

Es decir, un pixel sera seleccionado unicamente si su valor de H esta
entre 35 y 90, su valor de S entre 60 y 255 y su valor de V entre 50 y 255. Si
alguno de estos tres parametros queda por fuera de su intervalo, el pixel no hara
parte de la segmentacion.
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En este ejemplo, el intervalo H = [35, 90] fue seleccionado porque
corresponde a las tonalidades verde turquesa presentes en la aurora boreal.
Recordemos que, en OpenCV, el canal H toma valores entre 0 y 179, por lo
que este rango abarca la mayor parte de las tonalidades verdes observadas en
la imagen. Por su parte, el rango S = [60, 255] descarta pixeles con muy poca
saturacién, mientras que V = [50, 255] elimina regiones demasiado oscuras.
De esta forma, la segmentacion se concentra principalmente en las zonas de la
aurora con un color verde bien definido.

Imagen original

Aurera segmentada

Figura 85. Imagen segmentada enfocada en la zona de aurora boreal.
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La mascara binaria actia como un filtro sobre la imagen original.
Conceptualmente, puede interpretarse como una multiplicacién pixel a pixel,
donde los pixeles blancos de la mascara conservan el color original de la imagen,
mientras que los pixeles negros se convierten en negro. Por lo cual, para nuestro
ejemplo, solamente las zonas en blanco de la mascara HSV (inferior izquierda)
al multiplicarse con la imagen original producen la imagen segmentada en la que
aparece en negro la zona descartada y en verde turquesa la zona de interés.

Pero qué pasaria si seleccionamos de forma equivocada el rango para
H. Vamos a ver el efecto con los siguientes umbrales:

import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

imagen_bgr = cv2.imread("aurora_boreal.png") # Leer imagen
imagen_rgb = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir a HSV

# Rangos de H diferentes, manteniendo S y V constantes

1lim_inf 1 = np.array([20, &0, 50]); 1im sup 1 = np.array([4@, 255, 255])
lim_inf_2 = np.array([35, 608, 58]); lim_sup_2 = np.array([98, 255, 255])
lim_inf 3 = np.array([90, 6@, 5@]1); lim_sup 3 = np.array([138, 255, 255])

mascara_l = cv2.inRange(imagen_hsv, lim_inf_1, lim_sup_1) # Rango H bajo
mascara_2 = cv2.inRange(imagen_hsv, lim_inf_ 2, 1im_sup 2) # Rango H adecuado
mascara_3 = cv2.inRange(imagen_hsv, 1lim_inf 3, lim_sup_3) # Rango H alto

seg 1 = cv2.bitwise and(imagen rgb, imagen rgb, mask=mascara_ 1)
seg 2 = cv2.bitwise_and(imagen_rgb, imagen_rgb, mask=mascara_2)
seg_3 = cv2.bitwise_and(imagen_rgb, imagen_rgb, mask=mascara_3)

n

Figura 86. Cddigo en Python del Ejemplo 25: segmentacion de imagen con
HSV, utilizando tres umbrales diferentes.
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H = [20, 40]

Imagen original

H = [35, 80] H =[90, 130]

Figura 87. Imagen segmentada: comparacion de resultados con tres umbrales
diferentes.

La Figura 87 muestra el efecto de modificar Unicamente el rango
del parametro H (Hue), manteniendo constantes los valores de S y V. Como
podemos observar, una selecciéon inadecuada del rango de H puede alterar
significativamente el resultado de la segmentacion.

En la imagen superior derecha se utilizé el intervalo H = [20, 40]. Este
rango no corresponde a las tonalidades predominantes de la aurora boreal, por
lo que practicamente toda la imagen es descartada y Unicamente permanecen
unas pocas regiones aisladas. En la imagen inferior izquierda se empled el
intervalo H = [35, 90], el cual coincide con las tonalidades verde turquesa
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de la aurora. Como resultado, la mayor parte de la aurora es correctamente
segmentada, mientras que el resto de la escena se elimina.

Finalmente, en la imagen inferior derecha se utiliz6 el intervalo H = [90,
130]. En este caso, el algoritmo comienza a seleccionar tonalidades diferentes
al verde turquesa, incorporando regiones que no pertenecen al objeto de interés
y perdiendo simultdneamente parte de la aurora. Este ejemplo demuestra
que la correcta seleccion del rango de H es el aspecto mas importante de la
segmentacion por color en el espacio HSV.

Al comparar los resultados del Ejemplo 24 y del Ejemplo 25,
nos damos cuenta de que la deteccidon de bordes responde a la pregunta
“¢donde cambian los pixeles?”, mientras que la segmentaciéon responde|
a la pregunta “;qué pixeles pertenecen al objeto de interés?”. Por esta
razon, la deteccion de bordes es especialmente Util para identificar contornos vy
formas, mientras que la segmentacién permite separar regiones completas para
su posterior analisis, medicion o reconocimiento.

Ejemplo 26. El rojo, un caso especial en HSV

Y para finalizar la tematica de segmentacién por color, resumiremos
algunos de los rangos de color mas utilizados dentro del modelo HSV, los cuales
serviran como referencia al momento de disefiar mascaras de segmentacion. La
Figura 88 presenta algunos de estos rangos.
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Tabla de referencia del canal H (Hue)
Espacio HSV — OpenCV

' Elcanal H representa el tono o color y varia de 0 a 179
_,Q_ en OpenCV. Los valores de H estan organizados en un
circulo: al final (179) el color vuelve a rojo (0).

0/179
Rojo

Magenta 1 45
145 b~ Amarillo
El tono es
una circunferencia
de colores.
Azul 20
100 Verde
135
Cian
* Nota importante
Los rangos son aproximados y pueden variar segin la iluminacion, OO 4
la saturacion (S) y el valor (V) de |a imagen. Q o ¥
En la practica, se ajustan de forma empirica.
Muestra Color H (OpenCV)
Roi
2 5% 0-10y 170-179
. Naranja 10-20
Amarille 20-35

] Verde 35-85
= Cian 85-100
) Azul 100-130
g ] Violeta 130-145
. Magenta 145-170

* Caso especial: el rojo Eirejo esta al inicio (0°) y al final (360°/179) del circulo de tonios,
per eso se necesitan dos rangos de H para segmentarlo correctamente.

Figura 88. Rangos de referencia del canal H (Hue) para algunos colores en
OpenCV.
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Como podemos observar, el color rojo constituye un caso especial, ya
que se encuentra ubicado tanto al inicio como al final del circulo de color. Por
esta razon, cuando se desea segmentar este color es necesario generar dos
mascaras, una para cada intervalo de H, y posteriormente combinarlas en una
sola. El procedimiento general se presenta en la Figura 89.

EL ROJ

CASO ESPECIAL EN HSV Rgd

El canal H (Hue) representa el tono o color

ar179

il os
-~ IDEA cLAVE } —'—@-‘.

en un cireula de 0 a 179 {en OpenCV). M’E::‘"
El rojo se encuentra tanto al inicio del circulo Coma el rojo "envuelve”
(0°) como al final (360°¢179°) del eirculo. el eireuls, debemos usar
Azul ¥ DOS rangos de H
Por eso, un sols range NO es suficiente 130 bi :
combinar sus mascaras.
para cubrir todas las tonalidades de rojo. ¥
£COMO SE HACE?
Definir dos rangos de H 9 e dow iniacaras Combinar las miscaras Aplicar la mascara combinada
para ¢l rojo [eperacién OR) a la imagen original
Méscara rango T(H 0 - 10) M3 £
Range 1 [inicio dal cicudo) Misscans combinacia ki gidiel sl
H: 010 i
T
S ASwin-Som] | | |10
Ve WVein -Voua]
Rango 2 (final del circuda) Mescarsnan 2 §1170 178
H: 170179 Cédiga en Pythan [OpenCV) &

' \_
5 [Smin = Sman ]| | '
TN F17 “f
Vi [ Vo = Vi | - J

2 Ranges para ol rego
Un_infL = rp arrayl] @, 189,

OOEI@'w--rMWN--u _supd = o areayll 19,255,
= pertenece a taluiess de lin_inf2 = mp.array({[178, 188, 58]]
los dos rangoe. Lin_sup2 = np.array{[179,265,255])
@ Los valored de S y W 2= mantienan ]
quales 2n ambos rengos. sazcaral = ovl.inRange(hey. Lin_infl. iie_supl)
mateara? & Ul LnRanga(hsy, Lin_inf2, 18s_copd)
¥ Combdnar miscuray (00 logies)
mascara = cvd.bitwise_ar(rescaral, sascaral)
# hplicar 1a i 13 Lragen original
i Ditwise andleg, g,
:POR QUE OCURRE? EN RESUMEN f i APLICACIONES COMUNES
a = E Agriculturs:
P N @ Eirojo esta o inicio y al final Igentificscidn da cultivos
by N del circulo de H o deteccion de hojas
{ Rajo saludsbiesienienmas,
“anvueive” & Se nesesitan DOS rangos de H,
sbihde Visidn robotica:

0y, "‘l?‘? @ Se crean dos miscaras y se r;‘:’" s
e combinan con OF. '
Imégenas médicas:

Porgue H es una varfable dreular.
Los valaras ceteanas s 0 y & 179

representan & mismo color (rejo).
Por ese, d umbralizar, cebamos

@ Luegn s aplica la mascara
combinada,

aislar regiones espacificas
en endoscopias o
sangre en rueshias,

* - Saguimiento de chjstos:
tomar “dos pedazos” del circulo. (o3 seguir objetos de un color
I o videc.

NOTA IMPORTANTE

(no de 0" & 360°)

En OpenCV e canal Hva de 02 179

Esto parmite representar el tone

cen B bits por pivel,

EN RESUMEN

HSV separa el tono (H) de la saturacién (S)
v &l brilla (¥), ko que facilita aislar colares
especifiens incluse cuande eambiz

la iurninacion.

-(2)- TIP PRACTICO: Ajusta los valores de 5 y V segin fa iluminaciin de la imagen
En wscenas oscuras, reduce V _n s el color se ve "apagade”, reduce S min

Figura 89. Caso especial de la segmentacion del color rojo en HSV.
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De esta manera, al fusionar ambas mascaras, es posible segmentar
correctamente todas las regiones de la imagen que corresponden al color rojo.

4.5. Ruido en Imagenes y Filtrado

Hasta este momento hemos estudiado diferentes técnicas para mejorar
la apariencia de una imagen, detectar sus bordes y segmentar regiones de
interés. Sin embargo, en aplicaciones reales las imagenes rara vez son perfectas.
Es comun que durante el proceso de adquisicién, transmision o almacenamiento
aparezcan alteraciones conocidas como ruido, las cuales pueden degradar
la calidad visual de la imagen y afectar el desempefo de algoritmos como la
deteccion de bordes o la segmentacion.

En esta seccion estudiaremos los principales tipos de ruido presentes en
imagenes digitales y realizaremos una breve introduccion a los filtros espaciales
utilizados para reducir su efecto. Estos conceptos serviran como base para el
caso de estudio que desarrollaremos en el siguiente capitulo.

4.5.1 Tipos de ruido

Seguramente has observado fotografias que presentan una apariencia
granulada o pequefios puntos distribuidos sobre la imagen, especialmente
cuando fueron tomadas en condiciones de poca iluminacion. Estas alteraciones
reciben el nombre de ruido y corresponden a modificaciones no deseadas de los
valores originales de los pixeles. Su origen puede estar asociado al sensor de la
camara, las condiciones de iluminacion, el proceso de transmision o incluso la
compresion y el almacenamiento de la imagen.
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Desde un punto de vista matematico, una forma sencilla de representar
el ruido consiste en asumir que este se suma a la imagen original. A este modelo
se le conoce como modelo aditivo de ruido y podemos expresarlo mediante la
siguiente ecuacion:

glxy) = flx.y) +nlx.y)

donde:

o [fix. ¥y): imagen original. Donde x,y corresponden a fila y columna,
respectivamente.

o mix.¥y) ruido.

o glx v):imagen observada o imagen con ruido.

En otras palabras, cada pixel de la imagen original puede verse

alterado por una pequefa perturbacién aleatoria, dando lugar a la imagen que
finalmente observamos.

Aunque existen diferentes modelos de ruido, en este libro estudiaremos

los tres mas utilizados en procesamiento digital de imagenes: ruido gaussiano,
ruido uniforme y ruido sal y pimienta.
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= Tipog de ruido en imdgenes -

IMAGEN ORIGINAL

{

;Cmo ceve? 7

Dependiendo de su arigen,
el ruido puede presentarse
de diferentes formas. A
continuacion, puedes
observar como se
visualizan los tres tipos

mas comunes,

- EN RESUMEN

1. RUIDO GAUSSIANO

LA

Ruido gaussiano

Produce variaciones de
intensidad que siguen
una distribucion normal
(gaussiana) y afectan
todos los pixeles

de laimagen.

Q Da una apariencia
“envejecida” y

ligeramente difuminada,
Se observa un grano fino
distribuido por toda la
imagen y los bordes
pierden ritidez.

Cada tipo de ruido tiene un comportamiento diferente y
requiere de un filtro especifico para reducir su efecto
sin perder demasiados detalles importantes de la imagen.

2. RUIDO UNIFORME

[,

Ruido uniforme

Todos los valores de
ruido dentro de un
intervalo tienen la
misma probabilidad

de ocurrencia.

hemogéneo en toda
laimagen, con una
textura aspera y
uniforme en las

diferantes regiones,

_ El ruido modifica de forma aleatoria los valores de los pixeles y puede
deteriorar la calidad visual de la imagen, dificultando su analisis y procesamiento.

3. RUIDO SAL Y PIMIENTA

Ruido sal y pimienta

Los pixeles toman valores
extremos (0 o 255),
apareciendo como puntos
blancos (“sal"} y negros
(“pimienta”) aleatoriamente.

Q Produce puttos aislados

muy brillantes u oscuros
que destacan sobre
laimagen. Afecta
severamente sila
densidad esalta,

O

Figura 90. Ruido en imagen: gaussiano, uniforme, sal y pimienta.
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Como podemos observar, cada tipo de ruido modifica la imagen de
una forma diferente. El ruido gaussiano produce una apariencia similar a una
imagen envejecida o ligeramente desenfocada, donde los bordes pierden parte
de su nitidez (como una fotografia impresa que guardamos durante muchos
afos). El ruido uniforme también afecta toda la imagen, pero genera una textura
mas homogénea, como si se hubiera afiadido un grano fino distribuido de manera
uniforme. Finalmente, el ruido sal y pimienta se caracteriza por la aparicién de
pixeles blancos y negros aislados (como si la imagen tuviera pecas), los cuales
resultan especialmente visibles en regiones de color uniforme, como el cielo.

A simple vista podriamos pensar que todos estos tipos de ruido
pueden eliminarse utilizando el mismo filtro. Sin embargo, cada uno presenta
caracteristicas diferentes y, por tanto, requiere una estrategia de filtrado
especifica. La siguiente seccion introduce algunos de los filtros espaciales mas
utilizados para reducir el efecto del ruido.

4.5.2 Tipos de filtro

Aligual que enla deteccion de bordes, la mayoria de los filtros espaciales
utilizan un kernel o mascara que se desplaza sobre toda la imagen realizando
una convolucioén (estrictamente, una correlacion). Sin embargo, el objetivo ahora
es completamente diferente. Mientras que en la deteccion de bordes se buscaba
resaltar los cambios bruscos de intensidad, en el filtrado el propdsito es reducir
el ruido, preservando en la medida de lo posible la informacion original de la
imagen.

Esta diferencia también se refleja en los valores del kernel. Recordemos
que los operadores de deteccion de bordes presentaban cambios de polaridad y
una suma total de sus coeficientes igual a cero, ya que su objetivo era responder
a las variaciones de intensidad. En cambio, los filtros espaciales tradicionales
utilizan coeficientes positivos cuya suma es igual a uno, evitando modificar el
nivel promedio de brillo de la imagen mientras realizan el proceso de suavizado.
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La principal excepcion es el filtro de mediana, el cual no utiliza una
suma ponderada de los valores contenidos en el kernel. En su lugar, reemplaza
el pixel central por la mediana de los valores presentes en la vecindad, razén por
la cual presenta un comportamiento diferente al de los demas filtros espaciales.

En la Figura 91 se resumen las principales diferencias entre los filtros
utilizados para la deteccion de bordes y aquellos empleados para la reduccion
de ruido, incluyendo como caso especial el filtro de mediana. En los dos primeros
casos, el resultado se obtiene mediante una convolucion (estrictamente, una
correlaciéon) entre la imagen de entrada y una mascara o kernel, el cual se
desplaza por toda la imagen, normalmente de izquierda a derecha y de arriba
hacia abajo.

Para evitar que la imagen de salida sea mas pequefa que la imagen
original, es habitual ampliar sus bordes antes de realizar el filtrado. Una
estrategia muy utilizada consiste en afiadir un borde de ceros alrededor de la
imagen, aunque también existen otras técnicas de extensién de tamafio de la
imagen. De esta manera, al aplicar el kernel se obtiene una imagen de salida con
el mismo tamarno que la imagen de entrada.
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~

-

FILTRO PARA
DETECCION DE BORDES

(Resaltar cambios)

Su okyjetivo es identificar cambios
bruscos de intensidad en la imagen
(berdes),

Ejemplo de kernel (Sobel en X)

1 Tiene
valoras
pesitives y
reqativos.

La sumatoria

de peses

es 0.

Z pesos = 0
No eambia el nivel
promedic de brillo, responde
a las variaciones.

Efecto en la imagen
Resalta los bordes y descarta

las regiones uniformes,

DE VOZ E

IMAGENES EN

FILTRO PARA
REDUCIR RUIDO
(Suavizar sin perder brillo)

(2]

Su ohjetivo es reducir el ruido aleatario,
o la imagen y p
informacion importants.

o la

Ejemplo de kernel (Promedio 3=3)

9. | 1/9 | 1/9 {Todaséus

| | inred

1/9 | 1/9 | 19 son posifives.

19 |3 | 1y | Lo sematera
de pesor es 1,

Z pesos = 1
Se mantiene el nivel

promedio de brillo
de la imagen,

Efecto en la imagen

Reduce el ruido y suaviza = imagen.

Imagen original

Daspués del nh Sobel (X}
&
JON =

Q )

Deteccidn de bordes:
Z peses = 0

Busca cambios

bruscos.

@ TIP PRACTICO:

Figura 91. Filtro para deteccion de bordes vs. filtro para reduccion de ruido.

Imagen con ruide gaussiang

Después del filtre promedio

Reduccidn de ruido

LA ERA DE LA

Filtro de mediana:

;Qué tipo de f_c'_liro estamos usando? -

Los filtros espaciales utilizan un kernel (mascara) que se desliza sobre la imagen
para transformar cada pixel a partir de su vecindad. Pero no todos los filtros buscan lo mismo.

FILTRO DE MEDIANA,
[Caso especial de reduccion da ruida)

Su objetive es eliminar principaimente
el ruido tipo sal y pimienta, preservando
mejor los bordes,

iComo funciona?

Mo utiliza una suma ponderada, Para cada
vecindad (3=3), toma la mediana de los
valores y resmplaza el pixel central por
asa mediana,

Ejemplo numérico (vecindad 3=3)

1 [ 6 ] { Mediara

9 255 7 |—> | 10

131012 Resnpara )
pixel central

ﬁ No hay sumatoria de pesos.
5¢ basa en un concapto estadistico
[mediana), no en una operacidn lineal.

Efecto en la imagen
Elimina los puntos blancos y negros aislados
sin difuminar tanto los bordes.
Imagen con ruide Después del filtro
de madiana

sal y pimienta

P ; L
(lineal): II \I'I No hay sumatoria Diferents objetivo, @
3 pesos = 1 '-\_'l '/ de pesos. diferente kernel,
Suaviza sin cambiar o Usa fa mediana, a’r‘femfe resultads, (p
=l brillo promedio. no un promedia.

Ajusta los valores de 5 y V segin la iluminacién de tu imagen.
En escenas oscuras, reduce V., ;. ; i el color se ve "apagado”, reduce S,

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
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Veamos ahora el proceso de convolucién entre el kernel y la imagen.

= (Como funciona la “convolucion” con un kernel 3x37 =

a correlacidn, jsininversidn del kernel!,
que s lo que normalmente se usa en
filtracle de Imagenes.

se realiza una operacion para obtener un nuevo valor que

El kernel (mascara) se desliza sobre la imagen y en cada pesicion | Erszim aacainy conphuciorf se e
9
reemplaza al pixel central. s

o Imagen de entrada e Ampliacion con e Kernel 3x3 o Posicién inicial: Caleulo en cada
(ejemplo) borde de ceros (ejemplo) asguing superior posicién
{padding) izquierda 1. Se colocan uno sobire otra los §
f . walares de |o vecindad ¥ ol kernel,
oo ] (450 e A R 2. Se realizan B mubtiplicaciones
—— —— 1 o | (valor x peso).
10120 | 30| 40 50 0 10/20/30]40 50 0 1 | 21 3. Se suman las § resultados
| D0 (15|25|35 (45|55 @ | 4, Elresultado reemplaza al
138 | 33|43 95 1 Tl J | Y | J plxel centeal {agud, el 10}
1 ] | 0 5060 | 0 |
20 3040 50 6D - R =1 w2 e, I
e o 551650 ; e e el VI
25 35 (45|55 65 :.0125}35;_45.55:55_0__ lo1020/ x 000 = -10
el it ESE 5070 0 b g ot vl g
| @ {3040 |50 |60 70 0 | | 1 =1)f
30 40|50 60 70 tromidetedtiot | il SpE I e Dl | SRl
9 (o] @ o[ a) e pesos es 0 porgue o D|CIID a0 0
correspande a un L . : ' Detalle de los calculos:
filtro para deteccién (0%1) + (052) » {01} »
S v ibriae e e e | Do botdesteiempl: {0=0) + (1040) + (20%0) +
jaimagen de salida tenga el mismp | o0 e (D=-1) & {15%-2] o (25x=1) =
tamafio que la imagen criginal 0+0+0+0+040-0-30-325
=10
e Se desplaza el kernel hacia la derecha o Cuando llega al final de la fila...
. " . Se viuzlve a empezar desde la izquierda,
o:nia LRI 30 |ofote oo e e o|oiolo e 0 pero un fila mis abajo
o |1z 40 50 0 loloie olwso e 010[0 w|wu 3
{15235 4555 0 |o 120 30 6 500 0|10 4 0 —
e - oo 1 1 Hasta lagar | | o
0:?5 ?i.ﬂ 5 B0 0 .‘ID.?SZDWRWO + Dlzilii.fJ“ u""&linnlde 0|1§ 25138 1
EERC e |[osse e 0205 8 w0 il P il il e
@ 30(a 50 80 700 |n.3e.aosusome 03040060 T0 0 | |, v e o
nin|n &lo 0la |ofajole o ois CNCEE R AN a'w'in:so“ :n:m'oo'sa:so-m-n
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Figura 92. Explicacion proceso de convolucion.

198



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Y de esta forma obtenemos la imagen de salida, la cual correspondera
a una imagen con bordes resaltados o a una imagen con ruido reducido,
dependiendo del tipo de kernel utilizado. Sin embargo, dado que una imagen
digital almacena valores enteros de intensidad entre 0 y 255, es posible que
durante la convolucion algunos resultados queden por fuera de este intervalo.

En estos casos se aplican dos reglas muy sencillas:
e Si el valor calculado para un pixel es menor que 0, se reemplaza por 0.
e Si el valor calculado para un pixel es mayor que 255, se reemplaza por
255.

Este proceso, conocido como saturacion o recorte de valores (clipping),
garantiza que todos los pixeles de la imagen de salida permanezcan dentro del
rango permitido (este comportamiento es especialmente comun en la deteccion
de bordes, como se observa en la Figura 92).

Por otro lado, en el caso del filtro de mediana ocurre algo diferente. En
lugar de utilizar un kernel con coeficientes para realizar multiplicaciones y sumas,
se emplea una especie de ventana (o kernel sin pesos) que también se desplaza
por toda la imagen. Sin embargo, su propdsito no es realizar una convolucion,
sino encontrar el valor de la mediana de los 9 pixeles contenidos dentro de la

ventana de 3 x 3. Una vez calculada la mediana, este valor reemplaza al pixel
central de la vecindad.

Ahora que ya entendimos las diferencias entre los distintos tipos
de filtros y el proceso de convolucion, estamos listos para conocer los filtros
mas utilizados en procesamiento digital de imagenes: filtro de promedio, filtro
gaussiano, filtro bilateral y filtro de mediana. La explicacién de cada uno de
ellos, junto con su correspondiente instruccion en Python utilizando OpenCV, se
presenta en la Figura 93.
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Y de esta forma, tenemos que de manera general:

e Silaimagen presenta ruido sal y pimienta, el filtro mas recomendado
es el filtro de mediana. Esto se debe a que los valores de sal (255) y
pimienta (0) suelen ubicarse en los extremos al ordenar los valores de la
vecindad, por lo que normalmente no corresponden a la mediana utilizada
para reemplazar el pixel central. En este filtro, el principal parametro por
ajustar es el tamafio del kernel, el cual suele serde 3 x 3,5 x 5,7 x 7,
etc. En general, no se recomienda utilizar kernels demasiado grandes,
ya que pueden eliminar detalles importantes de la imagen.

e Por otro lado, si la imagen presenta ruido gaussiano, el filtro mas
recomendado es el filtro bilateral, ya que considera simultdneamente
la proximidad espacial entre los pixeles y la similitud de intensidad (o
color). Gracias a ello, es capaz de reducir el ruido preservando mejor los
bordes que otros filtros de suavizado.

En este caso deben ajustarse tres parametros principales:
+ d: diametro de la vecindad utilizada durante el filtrado.

+ sigmaColor: controla qué tanta diferencia de intensidad o color
pueden tener dos pixeles para ser considerados similares.

%+ sigmaSpace: controla la influencia de la distancia espacial entre
los pixeles de la vecindad.

e Finalmente, los filiros de promedio y gaussiano también permiten
reducir ruido, especialmente cuando las perturbaciones son suaves o
aproximadamente uniformes. Sin embargo, ambos tienden a difuminar
los bordes de la imagen, por lo que es recomendable utilizar kernels
pequefos. Si aun asi observamos una pérdida importante de detalle,
una mejor alternativa es utilizar el filtro bilateral.

De esta forma, es importante identificar el tipo de ruido presente en la
imagen, para asi seleccionar el tipo de filtro que mejor reduce el ruido y configurar
adecuadamente el o los parametros del filtro.

4.6. ;Qué aprendimos en este capitulo?

Como te has podido dar cuenta, el mundo del procesamiento digital
de imagenes tiene sus propias particularidades respecto al procesamiento de
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sefales de audio, razén por la cual necesitabamos una nueva seccidon para
conocer, entender y mejorar este tipo de senales.

Creo que una de las ideas mas importantes que aprendimos es que
una imagen no solo puede visualizarse, sino también analizarse, transformarse
y utilizarse para extraer informacion. A lo largo de este capitulo vimos cémo
mejorar su contraste mediante histogramas y ecualizaciéon, como identificar
regiones de interés utilizando deteccion de bordes y segmentacion, y cémo
el ruido puede afectar significativamente la calidad de una imagen y, como
consecuencia, el desempefio de los algoritmos que trabajan sobre ella.

También comprendimos que no existe un Unico filtro adecuado para
todas las situaciones. La seleccién del filtro depende del tipo de ruido presente en
la imagen y del objetivo que se persiga, ya sea suavizar la imagen, preservar los
bordes o eliminar valores atipicos. En ingenieria, como ocurre con frecuencia, la
mejor herramienta siempre dependera del problema que se desea resolver.

En el siguiente capitulo dejaremos un poco la teoria para pasar a la
practica. De forma similar a lo que hicimos en la Seccion |, abordaremos un caso
de estudio que nos permitira aplicar los conceptos aprendidos a un problema real
de segmentacion de imagenes, evaluando distintas estrategias para determinar
cual ofrece los mejores resultados.

Al igual que ocurri6é con las sefales de audio, comprender primero los
fundamentos hara que las aplicaciones practicas del siguiente capitulo tengan
mucho mas sentido. Y quiza descubras que una buena solucién de ingenieria
no comienza cuando ejecutamos un algoritmo, sino mucho antes: cuando
entendemos el problema y aprendemos a mirar la informacién con los ojos
adecuados.
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CAPITULO V

SEGMENTACION DE IMAGENES CON
TECNICAS CLASICAS DE PDI

Hasta este momento hemos recorrido los principales fundamentos del
procesamiento digital de imagenes. Como habras notado, este libro no pretende
sustituir los textos clasicos de Procesamiento Digital de Imagenes. En ellos
encontraras un tratamiento mucho mas profundo de los temas estudiados en el
capitulo anterior, asi como numerosas técnicas que aqui no hemos abordado,
entre ellas las operaciones morfolédgicas avanzadas, la transformada de
Hough, la deteccién de esquinas, la restauracion de imagenes y muchas otras
herramientas que forman parte de esta disciplina.

Sin embargo, el propdsito de este libro es diferente. Mas que presentar
un catalogo de algoritmos, busca mostrar cémo un ingeniero construye una
solucién a partir de un problema real. En la practica, desarrollar un sistema de
visiéon por computador implica mucho mas que aplicar unas cuantas funciones
de una libreria como OpenCV. Significa comprender el problema, analizar las
caracteristicas de las imagenes disponibles, decidir como prepararlas y entender
que cada una de estas decisiones influira en el desempefio de las etapas
posteriores.

Conestaideaen mente, durante este capituloy el siguiente trabajaremos
sobre un caso de estudio inspirado en un proyecto de investigacion desarrollado
hace algunos afios, cuyo objetivo era la deteccion automatica de enfermedades
en hojas de café. En aquel momento nos enfrentamos a un reto que, a primera
vista, parecia sencillo: entrenar un modelo capaz de identificar diferentes
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enfermedades a partir de imagenes. Sin embargo, pronto descubrimos que el
verdadero desafio comenzaba mucho antes del entrenamiento del modelo.

Las imagenes habian sido capturadas en condiciones reales de cultivo.
Por esta razén, presentaban diferencias de iluminacién, fondos muy variados,
hojas con diferentes tamarios, orientaciones y niveles de afectacion, ademas
de ruido e informacién que no aportaba al problema. Antes de pensar en un
modelo de clasificacion o en Inteligencia Atrtificial, fue necesario desarrollar una
estrategia que permitiera preparar el conjunto de datos y obtener imagenes mas
homogéneas y representativas.

Precisamente ese sera el objetivo de este capitulo. Aplicaremos los
conceptos estudiados hasta el momento para construir un procedimiento de
segmentacion basado en técnicas clasicas de procesamiento digital de imagenes.
Alo largo del capitulo desarrollaremos tres soluciones, cada una mas elaborada
que la anterior, analizaremos sus fortalezas y limitaciones, y evaluaremos cual
de ellas ofrece los mejores resultados para este caso de estudio.

Y, lo mas interesante, comprobaremos que incluso una solucion que
parece funcionar correctamente siempre puede mejorarse cuando se analiza
con mayor detalle.

5.1. Conociendo nuestro conjunto de imagenes (RoCole)

Antes de desarrollar cualquier sistema basado en inteligencia artificial,
el primer paso consiste en conocer las caracteristicas del conjunto de datos
disponible. Una inspeccién visual de las imagenes permite identificar diferentes
situaciones que pueden afectar el desempefio del modelo y que deberan ser
consideradas durante la etapa de preparacion del dataset.

Para nuestro caso de estudio utilizaremos imagenes provenientes del
dataset RoCoLe (Robusta Coffee Leaf Images Dataset), publicado en 2019
por investigadores de la Universidad de Santiago de Chile. Este conjunto
de datos fue desarrollado para apoyar investigaciones relacionadas con la
deteccion automatica de enfermedades en hojas de café, especialmente roya
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y otras afecciones foliares, utilizando imagenes capturadas directamente en
condiciones reales de cultivo.

Unade las principales fortalezas de este dataset es que no fue construido
en un entorno controlado de laboratorio, sino en campo, bajo condiciones reales
de adquisicién. Como consecuencia, las imagenes presentan iluminacion
natural, diferentes fondos, hojas completas y parciales, distintas orientaciones,
variaciones de tamario y diversos niveles de afectacion. Aunque esta variabilidad
representa un reto para cualquier sistema de vision por computador, también
convierte a RoColLe en un excelente caso de estudio para integrar los conceptos
desarrollados en el Capitulo 4 de este libro.

La Figura 94 presenta algunos ejemplos de imagenes extraidas del
dataset RoColLe. Este conjunto de datos esta conformado por 1560 imagenes a
color correspondientes a hojas de café clasificadas en las siguientes categorias:
saludable, acaro rojo, roya nivel 1, roya nivel 2, roya nivel 3 y roya nivel 4.

Ademds, las imagenes presentan una gran variabilidad en sus
condiciones de captura, incluyendo fondos diferentes, iluminacién variable,
cambios de escala, distintos tamanos, orientaciones diversas y la presencia
de ramas, suelo y vegetacion. En consecuencia, el reto no consiste Unicamente
en reconocer una enfermedad, sino en hacerlo de forma confiable aun cuando
las imagenes hayan sido adquiridas bajo condiciones muy diferentes entre si.
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Ejemplos de imagenes originales
del dataset RoCole

Imagenes de hojas de café capturadas en condiciones reales de cultivo.

g B =

1es Diferentes niveles  Presencia de ramas,
diferentes variable | escalas variables variables de afectacion suelo y vegetacian

Fondos lluminacién | Taman ¥

& Fuente: RoCole (Robusta Coffee Leaf Images Dataset) | Conjunto de datos de hojas
de café con enfermedacdies foliares, capturadas en condiciones reales de cultivo.

Figura 94. Ejemplo ilustrativo de imagenes pertenecientes al dataset RoCole.
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Después de realizar esta primera inspeccion del conjunto de imagenes,
surge una pregunta fundamental:

¢Estan realmente listas estas imagenes para ser utilizadas
por un modelo de inteligencia artificial?

La respuesta, como ocurre en la mayoria de los proyectos reales
de vision por computador, es no del todo. Aunque las imagenes contienen la
informacion requerida para identificar las enfermedades, también presentan
multiples variaciones que pueden dificultar el proceso de aprendizaje del modelo.
Antes del entrenamiento es necesario analizar cuidadosamente cuales de esas
variaciones aportan informacion util y cuales, por el contrario, podrian desviar la
atencién del algoritmo hacia patrones irrelevantes.

Por ejemplo, imagina que todas las imagenes correspondientes a
hojas con roya de nivel 1 hubieran sido capturadas sobre el suelo y con
la hoja orientada siempre en la misma direcciéon. En ese caso, el modelo
podria aprender a asociar el fondo o la orientacion de la hoja con la clase
roya nivel 1, en lugar de aprender las caracteristicas propias de la enfermedad.
Como consecuencia, cuando el modelo recibiera una nueva imagen con
un fondo diferente o con otra orientacion, su desempefio podria disminuir
considerablemente para la identificacion de este nivel de roya.

Por esta razon, la preparacién del conjunto de datos tiene como
objetivo reducir aquellas variaciones que no aportan informacién al problema
de clasificacion, permitiendo que el modelo concentre su atencion en las
caracteristicas realmente importantes.

Entonces, nuestra primera tarea consistira en eliminar automaticamente
el fondo de las imagenes. El objetivo es muy sencillo: hacer que el modelo “mire”
principalmente la hoja y no el entorno donde fue tomada la fotografia. Para ello
reemplazaremos el fondo por un color uniforme (negro o blanco), disminuyendo
la influencia de elementos como el suelo, las ramas o la vegetacién durante el
proceso de aprendizaje.
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Pero aparece una pregunta que supongo en este momento te estas
haciendo:
¢ Como le enseiiamos a un computador cuales pixeles pertenecen a la
hoja y cuales pertenecen al fondo?

La buena noticia es que ya conocemos una posible estrategia. En el
Capitulo 4 estudiamos la segmentacion de imagenes utilizando el modelo HSV,
donde aprendimos que es posible aislar regiones de una imagen seleccionando
rangos especificos de color. En nuestro caso, dado que las hojas presentan
predominantemente tonalidades verdes, utilizaremos esta técnica como punto
de partida para separar la hoja del fondo.

Como ocurre en la mayoria de los problemas de ingenieria, nuestro
objetivo no sera obtener una segmentacion perfecta desde el primer intento, sino
desarrollar un procedimiento que conserve la mayor parte de la hoja y elimine la
mayor cantidad posible de informacion del fondo.

5.2. Reto: Separar automaticamente la hoja principal del fondo

A primera vista, separar automaticamente la hoja del fondo puede
parecer una tarea sencilla para una persona, ya que nuestro cerebro identifica
de forma casi inmediata cual es la hoja principal y cual es el fondo. Sin embargo,
para un computador esta informacién no existe de manera explicita: una imagen
no es mas que una matriz de pixeles, donde cada pixel almacena un valor de
color.

Por esta razén, debemos disefiar un procedimiento que permita
diferenciar automaticamente los pixeles pertenecientes a la hoja de aquellos
correspondientes al fondo. Una de las estrategias mas utilizadas consiste en
aprovechar las diferencias de color entre ambos, utilizando para ello el modelo
HSV, estudiado en el capitulo anterior.

Nuestro objetivo sera generar una mascara binaria, donde los
pixeles pertenecientes a la hoja se representen en blanco y el fondo en negro.
Posteriormente, dicha mascara se utilizara para conservar unicamente la region
de interés y eliminar el resto de la imagen.
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Ejemplo 27. Segmentacién de la hoja mediante una mascara binaria en el
modelo HSV

La idea consiste en definir un rango de tonalidades verdes y generar
una mascara binaria, donde los pixeles que cumplen las condiciones establecidas
se representan en blanco y los demas en negro. Posteriormente, aplicaremos
esta mascara sobre la imagen original para conservar Unicamente las regiones
seleccionadas.

Vamos a aplicar esta estrategia sobre cinco imagenes obtenidas
del dataset RoCole, utilizando el siguiente codigo en Python, muy similar al
presentado en el Ejemplo 25.

import cv2

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

nombres = ["C1OP11E2.jpg", "C1lOP16H2.]jpg", "CleP1eH1.jpg",
"C10P10E2.jpg", "C10P1OGE1l.jpg"] # Imagenes de RoCole

lim_inf = np.array([25, 35, 25]) # Limite inferior HSV para tonalidades verdes
lim sup = np.array([95, 255, 255]) # Limite superior HSV para tonalidades verdes

plt.figure(figsize=(15, 7))

for i, nombre in enumerate(nombres):
imagen_bgr = cv2.imread(nombre) # Leer imagen
imagen rgb = cv2.cvtColor(imagen bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir a HSV

mascara = cv2.inRange(imagen hsv, lim inf, lim sup) # Crear mascara binaria

segmentada = cv2,bitwise and(imagen_rgb, imagen_rgb, mask=mascara) # Aplicar mascara

plt.subplot(2, 5, i + 1); plt.imshow(imagen_rgb)

plt.title(f"Original {i + 1}"); plt.axis("off")

plt.subplot(2, 5, i + 6); plt.imshow(segmentada)

plt.title(f"Segmentada {i + 1}"); plt.axis("off")
plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 95. Codigo en Python del Ejemplo 27. Segmentacion de la imagen
mediante una mascara de color.
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El cddigo comienza definiendo los limites inferior ([25, 35, 25]) y
superior ([95, 255, 255]) del modelo HSV para segmentar tonalidades verdes.
Recordemos que el canal H (Hue) es el encargado de definir el color, mientras
que los canales S y V permiten restringir la saturacion y el brillo. Con estos
limites, la funcién cv2.inRange() genera una mascara binaria donde los pixeles
dentro del rango toman el valor 255 (blanco) y los demas 0 (negro). Finalmente,
esta mascara se aplica sobre la imagen original para conservar Unicamente las
regiones segmentadas. El resultado se presenta en la Figura 95.

Como era de esperarse, la segmentacién basada Unicamente en
el modelo HSV no logra separar completamente la hoja del fondo. Aunque la
hoja principal fue correctamente identificada en todos los casos, también se
segmentaron otras regiones de la imagen con tonalidades verdes similares,
como hojas y vegetacion presentes en el fondo.

Sin embargo, observamos que los mejores resultados se obtuvieron en
las imagenes Original 2, Original 3 y Original 4. En estos casos, el fondo esta
constituido principalmente por tierra, hojas secas y vegetacion con tonalidades
diferentes al verde de la hoja, lo que facilita la segmentacion por color. En
cambio, en las imagenes Original 1 y Original 5 aparecen otras hojas verdes
muy proximas a la hoja de interés, las cuales también son seleccionadas por la
mascara al compartir un rango de color similar.
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Segmentacion por color de imagenes
del dataset RoColLe

” Esta segmentacion se realiza por umbralizacion en el espacio de color
para aislar la hoja del fondo.

IMAGENES ORIGINALES

Original 1 Original 2 Original 3 Original 4 Original 5

IMAGENES SEGMENTADAS (por calor)

Segmentada 1 Segmentada 2 Segmentada 3 Segmentada 4 Segmentada 5

Figura 96. Segmentacién por color de imagenes del dataset RoCole.
Primera solucion utilizando mascara de color.
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En consecuencia, esta primera aproximacion constituye un buen
punto de partida, pero aun requiere una etapa adicional que permita conservar
unicamente la hoja principal.

Entonces surge una nueva pregunta:

¢ Como podemos indicarle al computador cual de todas las regiones
verdes corresponde realmente a la hoja que queremos analizar?

Ejemplo 28. Segmentacion de la hoja con contornos y mascara binaria en
el modelo HSV

En el ejemplo anterior comprobamos que la segmentacién basada
unicamente en el modelo HSV permite identificar correctamente las tonalidades
verdes de la imagen. Sin embargo, también observamos que esta estrategia
conserva numerosas regiones pertenecientes al fondo, como hojas, ramas y
vegetacion, ya que todas ellas presentan colores similares a los de la hoja de
interés.

Una primera idea para mejorar este resultado consiste en aprovechar
una caracteristica adicional de las imagenes del dataset RoColLe. Al observar
cuidadosamente las fotografias, notamos que la hoja que deseamos analizar
suele corresponder a la region verde de mayor tamano dentro de la escena. A
partir de esta hipotesis, ya no conservaremos todas las regiones segmentadas,
sino unicamente aquella cuyo contorno presente el area mas grande.

En otras palabras, la segmentacion basada en color continuara siendo
el primer paso del algoritmo, pero posteriormente incorporaremos un criterio
basado en el tamano de las regiones para eliminar gran parte de la vegetacion
del fondo y conservar unicamente la hoja principal.

Aplicaremos esta estrategia sobre las mismas cinco imagenes utilizadas
en el ejemplo anterior para comparar los resultados obtenidos.
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import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

nombres = [“C10P11E2.jpg", “C1@P18H2.jpg", “C1OP16H1.jpg",
"C1eP1RE2.jpe", "C1OP1QE1.jpg"] # Imagenes de RoCole

1lim inf = np.array([25, 35, 25]) # Limite inferior HSV
1im sup = np.array([95, 255, 255]) # Limite superior HSV

plt.figure(figsize=(15, 7))

for i, nombre in enumerate(nombres):
imagen bgr = cv2.imread(nombre) # Leer imagen
imagen rgb = cv2.cvtColor(imagen bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB) # Convertir a RGB
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGR2HSV) # Convertir a HSV

mascara = cv2.inRange(imagen hsv, lim_inf, lim sup) # Mascara inicial
contornos, = cv2.findContours(mascara, cv2.RETR_EXTERNAL,

cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE) # Encontrar regiones
mascara_roi = np.zeros_like(mascara) # Crear mascara negra

if contornos:
mayor = max(contornos, key=cv2.contourArea) # Contorno de mayor érea
cv2.drawContours(mascara_roi, [mayor], -1, 255, -1) # Rellenar regidn
segmentada = cv2.bitwise_and(imagen_rgb, imagen_rgb,
mask=mascara_roi) # Conservar hoja principal

plt.subplot(2, 5, i + 1); plt.imshow(imagen rgb)

plt.title(f"Original {i + 1}"); plt.axis("off")

plt.subplot(2, 5, i + 6); plt.imshow(segmentada)

plt.title(f"Region de interés {i + 1}"); plt.axis("off")
plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 97. Cédigo en Python del Ejemplo 28. Segmentacion de la imagen
mediante una mascara de color y analisis de contornos.

Observa que la mayor parte del codigo es idéntica al del ejemplo anterior.
La unica diferencia consiste en que ahora no utilizamos directamente la mascara
binaria obtenida mediante HSV. En su lugar, identificamos todos los contornos
presentes en la mascara, seleccionamos el de mayor area y construimos una
nueva mascara utilizando unicamente esa regioén. De esta forma, el algoritmo
conserva la hoja principal y elimina una parte importante de la vegetacioén del
fondo.
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El resultado obtenido se presenta en la Figura 98.

Segmentacion de imagenes del dataset RoCole

mediante mascara de color y seleccion del contorno de mayor area

Imagenes originales

Original 1 Original 2 Original 3 Original 4 Original 5

Regién de interés (mascara por color HSV)

Region de interés 1 Regian de interés 2 Region de interés 3 Region de interés 4 Region de interés §

Seleccidn del contorno de mayor area (heja principal)
Resultado 1 Resultade 2 Resultado 3 Resultado 4 Resultade 5

Figura 98. Segmentacién de imagenes del dataset RoColLe mediante mascara
de color y seleccion del contorno de mayor area. Segunda solucion.
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Aunque todavia no obtenemos una segmentacion perfecta, si es posible
apreciar una mejora respecto a la primera solucion. En términos generales, la
incorporacion del analisis de contornos permite:

e Reducir la cantidad de vegetacion del fondo conservada en la imagen
segmentada.

e Disminuir la aparicién de falsos negros en el interior de algunas hojas,
preservando mejor algunas regiones correspondientes a manchas
blancas o amarillas presentes en la hoja original.

e Obtener una hoja principal mas continua, especialmente en las imagenes
Region de Interés 2, Region de Interés 3 y Regidn de Interés 4.

e Mantener una mayor parte de lainformacion util de la hoja sin incrementar
significativamente la complejidad del algoritmo.

Sin embargo, observamos que todavia permanecen regiones del fondo
conectadas a la hoja principal en algunos casos. Esto nos lleva a plantear una
nueva pregunta:

ées posible incorporar informacion adicional para seleccionar de manera
mas precisa la regién de interés?

Ejemplo 29. Segmentacién de la hoja mediante contornos, operaciones
morfoldgicas y analisis de centroides

En el ejemplo anterior utilizamos el area del contorno como criterio
para seleccionar la hoja principal. Aunque esta estrategia permitié reducir una
parte importante de la vegetacion presente en el fondo, todavia se observaron
algunos casos donde la region seleccionada incluia informaciéon no deseada o
presentaba pequefios huecos en el interior de la hoja.

215



216

AUTOR: DORA MARIA BALLESTEROS

Una forma de refinar esta soluciéon consiste en incorporar informacion
adicional sobre las regiones segmentadas. Para ello, antes de seleccionar la
region de interés, aplicaremos dos operaciones morfoldgicas sobre la mascara
binaria: una apertura, con el propésito de eliminar pequefas regiones aisladas,
y un cierre, para reducir pequefios huecos y conectar regiones préximas
pertenecientes a la misma hoja.

Posteriormente, identificaremos todas las regiones conectadas
presentes en la mascara y calcularemos, para cada una de ellas, diferentes
caracteristicas, entre ellas su area, la posicion de su centroide y la proporcién
de pixeles ubicados en la zona central de la imagen. Finalmente, se conservara
la region que obtenga la mejor puntuacion de acuerdo con estos criterios.

Aplicaremos esta nueva estrategia sobre las mismas cinco imagenes
utilizadas en los ejemplos anteriores para comparar los resultados obtenidos.
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for i, nombre in enumerate(nombres):
imagen_bgr = cv2.imread(nombre) # Leer imagen
imagen_rgb = cvZ.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGRZRGE) © Convertir a RGE
imagen_hsv = cv2.cvtColor(imagen_bgr, cv2.COLOR_BGRZHSV) # Convertir a HSV

mascara = cv2.inRange(imagen_hsv, lim_inf, lim_sup} # Mascara inicial
kernel = np.ones((5, 5), np.uintB)
mascara = cv2.morphologyEx(mascara, cvi.MORPH_OPEN,

kernel, iterations=1) # Eliminar regiones pequeias
mascara = cv2.morphologyEx(mascara, cvi.MORPH CLOSE,

kernel, iterations=2) # Cerrar huecos peguefios
num, etiquetas, stats, centroides = cv2.connectedComponentsWithStats(

mascara, connectivity=8) # Regiones conectadas

alto, ancho = mascara.shape
centro_img = np.array([anche / 2, alto / 2])

# Regidn central de referencia
x1, x2 = int(8.25 * ancho), int{8.75 * ancho)
yl, y2 = int(2.15 * alto}, int(0.9%8 * alto)

mejor_etigueta = @; mejor_puntaje = @
for j in range(1, num):
x, ¥, w, h, area = stats[j]
centro = centroides[j]

region = etiquetas == j
pixeles_centrales = np.sum{region[yliy2, x1:x2])
proporcion_central = pixeles_centrales / max{area, 1)}

distancia = np.linalg.norm{centro - centro_img)}
cercania = 1 / (1 + distancia)

toca borde = x == 8 or y == 8 or x + W >= ancho or y + h >= alto
penaliracion = @.48 if toca borde else 1.8

puntaje = area ¥ (1 + 3 * proporcion_central} * cercania ¥ penalizacion

if puntaje > mejor_puntaje:
mejor_puntaje = puntaje
mejor_etiqueta = j
mascara_rol = np.zeros like(mascara)
mascara_roi[etiquetas == mejor_etiqueta] = 255 ¥ Conservar regidn seleccionada

# Rellenar huecos internos de la hoja
contornos, _ = cv?.findContours(mascara_roi, cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHATN_APPROX_STMPLE)
mascara_final = np.zeros_like(mascara_roi}
if contornos:
mayor = max{contornos, key=cy2.contourfred)
cva. drawContours (mascara_final, [mayor], -1, 255, -1)

segmentada = cv2.bitwise_and{imagen_rgb, imagen_rgb,
mask=mascara_final) & Aplicar mascara

plt.subplot(2, 5, i + 1); plt.imshow(imagen_rgh}
plt.title(f"Original {i + 1}"); plt.axis("off")

plt.subplot{2, 5, i + 6); plt.imshow(segmentada)
plt.title(f"Region de Interés {1 + 1}"); plt.axis("off")

plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 99. Caédigo en Python del Ejemplo 29. Segmentacion de la hoja
mediante operaciones morfoldgicas, analisis de contornos y centroides.
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Observa que este algoritmo mantiene la estrategia de segmentacion
basada en HSV y la seleccion de la regién principal mediante contornos. La
diferencia respecto al ejemplo anterior consiste en que ahora se incorporan
operaciones morfolégicas para mejorar la calidad de la mascara binaria y un
criterio de seleccion mas robusto, basado no solo en el area de cada region,
sino también en su ubicacion dentro de la imagen.

El resultado obtenido se presenta en la Figura 100.

Segmentacion de imagenes del dataset RoColLe
mediante operaciones morfolégicas,
analisis de contornos y centroides

Sa ilustra el proceso aplicado & 5 imdgenes de hojas del dataset RoCole.
El chjetno es aislar la hoja del fondo y extraer su contorme y centroide,

1. IMAGENES ORIGINALES

|, .

/’*\ Zontomos: TN Camtroldes:

)) Semimalcmame | @ ] Secule d cusimice
S aela no (el ' [puntn scfo) de by gt
segmertinh,

i) per s

Figura 100. Segmentacion de imagenes del dataset RoColLe mediante
operaciones morfoldgicas, analisis de contornos y centroides. Tercera solucion.
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Si bien las diferencias respecto a la segunda soluciéon son, en
términos generales, sutiles, en la Regién de Interés 4 si se aprecia una mejora
importante. En esta imagen se reducen varios de los falsos negros presentes en
el interior de la hoja, conservando mejor las manchas originalmente asociadas
con la roya. Ademas, se cumple parcialmente el objetivo de convertir el entorno
en un fondo homogéneo, ya que buena parte de ramas, hojas secas y suelo
pasan a representarse en color negro. Aunque la eliminacién del fondo aun no
es perfecta, la hoja adquiere un mayor protagonismo y queda mejor diferenciada
de la escena.

5.3. Analisis comparativo de las soluciones propuestas en el Reto

Después de desarrollar las tres estrategias de segmentacion, resulta
conveniente comparar sus resultados para identificar las ventajas y limitaciones
de cada una de ellas. Recordemos que el objetivo del reto no consistia en obtener
una segmentacién perfecta, sino en construir, paso a paso, una solucion capaz
de reducir progresivamente la influencia del fondo y resaltar la hoja de interés.

La Figura 101 resume la evolucién de las tres soluciones desarrolladas
durante este reto.
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Evolucion de la segmentacion de la hoja
con técnicas clasicas

De una mascara por color a una seleccion inteligente basada en forma y ubicacién

-
o Ejemplo 27: Méscara por color HSV Resultado con Original 4
Se segmentan las tonalidades verdes en el espacio HSV Original 4 Segmentada 4 (Solucién 1)
para obtener una mdscara binaria. Se conservan todas
las regiones que cumplen el rango de color definido. e Mucho fendo
varda
¢Cdmo funciona? conservads.
2 e La hega pressnita
HSV) = ' -> -»> muchas
fuentes
= = Intarras.
Conversian Umbral de coler Mascara Aplicar mascara
aHSV (rango verde) binaria & la imagen Uirtacion prncijal
Mo distingue entre la hoja de interés y otras
regiones verdes del fanda,
LS
9 Ejemplo 28: HSV + contornos (mayor drea) Resultada con Original 4
A partir de la mascara HSV, se identifican los contornos externos Original 4 Ragién de interés 4 {Solucién 2)
y se selecciona el de mayor drea, asumiendo que corresponde a la " -
heja principal, © :dmm:awa
¢Coémo funciona? fendo:
| m o La heja presenta
-5 .} bt - ’ - ’ menos_huews,
Q pera sin quedan
algunas.
Mascara Encantrar Seleccionar  Apbicar mdscara £ & fondo so reducs,
HSV contornos COntormo de & la Imagen pera no queds
extemos rrayor drea completamente
negra.
Limitacidn
5i la hoja tiens huecos ¢ estd conectada con ef fondo,
puaden quedar perforaciones intarnas.
e Ejemplo 29: HSV + morfologfa + centroides Resultado con Original 4
Ademads del drea, se incorpora informacion espacial y estadistica Regidn de interds 4 (Solucién 3)
de los Jos. Se aplican of i rholdgi o La haja aparece
para limplar la mascara y se selecciona la regitn con mejor equilibrie completa, con mis
considerando: centralidad, cercania al centro y penalizacidn a bordes, rranchas y ain
£Cémo funciona? huecos intermos.
[ ] o Se consarva la forma
> 98/ st 4 ooty e
que en el paso 1.
Miscars Apertura y Compansrites Seleceién  Aplicar mdscara
HSV  cierremorfolégion  con estadistics inteligente  a la imagen © Etfondoqueca
{limpieza)  centraides [purtaje) P'ﬁ'-‘“cif:;:
negro y
Limitacidin 3¢ destaca.
Huin punde fallar si ta hoja esti muy conectada con el fands i
o muy descantralizada en la imagen

 — = — —— — —
£Qué aporta cada paso?
| Lo Reduce infarmacion no relacionada por eslor,
@D iscsea por coter Hsv Permite aislar ripidamenta las tonalidades verdss. A S R Yo s
a HSV + contomas {s i) Incorpara infermacién de farma global. (irea) Disminuye significativaments ol fands y alimina
| para seleccionar |a reglon principal. muchas regiones |rrelovantes.
e HSV Liiils & - Aade i i6n espacial y estacistica para tomar Obtiens una segmentacién mas limgia, complata
una decisdn mis robusta y equilbrada ¥ centrada, resistents a variaciones del fondo

Figura 101. Comparacion de las tres estrategias propuestas para la
segmentacion de la hoja.
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A partir de esta comparacion podemos observar que cada nueva
solucién incorpora una etapa adicional de procesamiento y consigue mejorar
parcialmente los resultados obtenidos en la etapa anterior. La primera estrategia,
basada unicamente en el modelo HSV, permite identificar las tonalidades verdes,
pero conserva una gran cantidad de vegetacion presente en el fondo y genera
falsos negros en el interior de algunas hojas.

La segunda solucién incorpora el analisis de contornos para conservar
unicamente la region de mayor area, logrando reducir una parte importante del
fondo y preservar mejor la estructura de la hoja.

Finalmente, la tercera solucién afiade operaciones morfolégicas y un
criterio de seleccién basado en centroides, refinando la mascara obtenida y
mejorando algunos casos particulares, como la Regién de Interés 4, donde se
conservan de mejor manera las manchas asociadas con la roya.

Sin embargo, es importante destacar que ninguna de las tres
soluciones consigue eliminar completamente el fondo en todas las
imagenes. Sin embargo, el objetivo del reto se cumple parcialmente, ya que fue
posible transformar gran parte de ramas, hojas secas y suelo en un fondo negro
homogéneo, permitiendo que la hoja de interés adquiera un mayor protagonismo
dentro de la escena. Mas importante aun, este ejercicio demuestra que el
desarrollo de una solucién de ingenieria rara vez finaliza en el primer intento;
por el contrario, es el resultado de un proceso continuo de observacion, analisis
y refinamiento.

En ingenieria, una solucion util no siempre es una solucion perfecta.
Con frecuencia, el mayor avance consiste en comprender las limitaciones de
una primera aproximacion y utilizarlas como punto de partida para construir una
mejor.
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CAPITULO VI

SEGMENTACION AUTOMATICA CON
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En el capitulo anterior abordamos uno de los problemas mas comunes
en visién por computador: separar automaticamente un objeto de interés del
resto de la escena. Para ello desarrollamos diferentes estrategias basadas en
técnicas clasicas de procesamiento digital de imagenes, comenzando con una
simple segmentacion por color en el modelo HSV y refinando progresivamente
los resultados mediante contornos, operaciones morfologicas y analisis de
regiones.

Como pudimos comprobar, cada nueva estrategia permiti6 mejorar
parcialmente la calidad de la segmentacién. Sin embargo, ninguna de ellas
consiguioé resolver correctamente todos los casos presentes en el dataset
RoCole. La gran variabilidad en las condiciones de captura, la presencia
de hojas superpuestas, ramas, diferentes niveles de iluminacién y fondos
complejos dificultan la construcciéon de un conjunto de reglas capaz de funcionar
adecuadamente para todas las imagenes.

Entonces surge una pregunta natural:
¢Es posible que un computador aprenda automaticamente a separar

la hoja del fondo sin que el ingeniero tenga que disenar explicitamente
todas las reglas de segmentacion?
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La respuesta es si, y precisamente ese es uno de los problemas para
los cuales el aprendizaje profundo (Deep Learning) ha demostrado excelentes
resultados. En lugar de programar manualmente un algoritmo de segmentacion,
construiremos un modelo capaz de aprender esta tarea a partir de ejemplos
previamente segmentados por un experto.

En este capitulo utilizaremos una de las arquitecturas mas importantes
para segmentacion semantica de imagenes: U-Net. A diferencia de las redes
neuronales utilizadas para clasificacion, cuyo objetivo consiste en asignar una
Unica etiqueta a toda la imagen, una U-Net realiza una prediccion para cada uno
de sus pixeles, permitiendo identificar con precision las regiones que pertenecen
al objeto de interés.

Con fines didacticos, trabajaremos inicialmente con un conjunto de
entrenamiento muy reducido, compuesto Unicamente por cinco imagenes del
dataset RoCole y sus correspondientes mascaras segmentadas manualmente.
Aunque este conjunto de datos es insuficiente para desarrollar un sistema
robusto, resulta ideal para comprender el flujo completo de entrenamiento de una
red de segmentacion y analizar como el tamafio del conjunto de entrenamiento
influye en la capacidad de generalizacion del modelo.

6.1. ¢Por qué utilizar IA para segmentar imagenes?

La principal dificultad que identificamos en el Capitulo 5 radica en la
enorme variabilidad que presentan las imagenes del dataset RoCole. Aunque
todas pertenecen a un mismo conjunto de imagenes, existen diferencias en
la iluminacion, el tamafo de las hojas, su orientacion, la presencia de ramas,
vegetacion, hojas superpuestas y fondos con tonalidades similares al objeto de
interés. En estas condiciones, disefiar manualmente un conjunto de reglas capaz
de funcionar correctamente para todos los casos puede convertirse en una tarea
extremadamente compleja.
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Entonces surge una pregunta diferente a las que hemos planteado
hasta ahora:

&Y si, en lugar de programar las reglas de segmentaciéon, permitimos que
el computador las aprenda automaticamente a partir de ejemplos?

Esta pregunta representa uno de los cambios mas importantes
introducidos por la inteligencia artificial moderna. Mientras los métodos clasicos
dependen del conocimiento del ingeniero para definir umbrales, filtros o criterios
de decision, los modelos de aprendizaje profundo construyen esas reglas
durante el entrenamiento, analizando un conjunto de imagenes para las cuales
ya se conoce la respuesta correcta.

En otras palabras, el objetivo deja de ser escribir un algoritmo que
separe la hoja del fondo. Ahora el objetivo consiste en ensefar al modelo,
mediante ejemplos previamente segmentados, como debe realizar esa tarea
sobre imagenes que nunca ha visto.

6.2. ¢Qué es U-Net?

En2015fue propuesta unaarquitecturadenominada U-Net, desarrollada
por Olaf Ronneberger y colaboradores para la segmentacién de imagenes
biomédicas. Su objetivo inicial consistia en identificar automaticamente regiones
de interés, como células, tejidos o lesiones, permitiendo separar con precision
estas estructuras del resto de la imagen. Gracias a su excelente desempefio,
esta arquitectura se convirtio rapidamente en un referente para problemas de
segmentacion y, actualmente, es una de las mas utilizadas en aplicaciones de
vision por computador, incluyendo agricultura de precision, imagenes satelitales,
inspeccion industrial, vehiculos auténomos y diagnéstico médico.

A diferencia de una red neuronal disefiada para clasificacion (por
ejemplo, saludable, roya nivel 1, roya nivel 2, etc.), cuya salida corresponde
a una unica etiqueta para toda la imagen, una U-Net genera una imagen de
salida con las mismas dimensiones que la imagen de entrada. En otras palabras,
tanto la entrada como la salida de la arquitectura corresponden a imagenes. La
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diferencia es que, en la imagen de salida, cada pixel representa la prediccion
realizada por el modelo.

En nuestro caso de estudio, cada pixel de la imagen de salida
indicara si pertenece a la hoja principal de café o al fondo, permitiendo construir

automaticamente la mascara de segmentacion.

Pero, te preguntaras ¢ Internamente como esta conformada una U-Net
para poder realizar segmentacion de imagen? Los bloques que la conforman y
su manera de conexion se presenta en la Figura 101.



PROCESAMIENTO DIGITAL DE VOZ E IMAGENES EN LA ERA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

¢Internamente como esta
construida una U-Net?

Una U-Net tiene una forma caracteristica en “U", Esta compuesta por dos partes principales:
un codificador {(encoder] que extrae la informacion relevante de la imagen y un decodificador
(decoder) que reconstruye la salida con la misma resolucion de la imagen de entrada.
Ademas, incluye conexiones de salto (skip connections) que permiten recuperar

detalles espaciales perdidos durante el proceso.

Codificador | Decodificador |
{Encoder) | (Decoder) |
Imagen de Conexiones -
entrada de salto —
Hew (Skip Connections) b calida
s BB [~ e
H/2 =
wz [ |----mmmeeeee @
VU | | Ee——— () Hxwx1
w/a (probabilidad
por pixel)
Cuslio de botella
(Battleneck) -
H/B « - = -
128
1. Codificador (Encoder) 2. Cuello de botella
A ; (Bottleneck)
- # Litiliza convoluciones y
pocling para extraer + Esla parte més profunda
== caracteristicas. de la red. A
-' + Reduce progresivamente ﬁi
la resolucién espacial. « Contiene la representacién
l * Aumenta la profundidad ﬁﬁ mds compacta de
(mas filtros), la imagen.
3. Decodificador (Decoder) 4, Conexiones de salto
- a : (Skip Connections)
« Utiliza conveluciones ’_ e _’
' transpuestas (upsampling) : - « Copian caracteristicas
para recuperar la resolucian, I ' desde el codificador
= Reduce Iz profundidad ! i hacia el decodificador.
- [menos filtros). ,‘— | * Permiten recuperar detalles
* Reconstruye la salida con espaciales finos que se

el mismo tamafio de entrada, pierden al reducir la resolucion.

S s En resumen: la U-Net aprende a describir la imagen en términos cada vez mas
abstractos (codificador), comprime la informacidn en su representacion mas

profunda (cuello de botella) y luego reconstruye la imagen pixel a pixel (decodificador),
apoyandose en las conexiones de salto para recuperar detalles.

Figura 102. Explicacién de la arquitectura U-Net.
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Una caracteristica importante de U-Net es que el numero de canales
cambia continuamente a medida que la informacién avanza por la red. La imagen

de entrada corresponde a una imagen RGB de dimensiones H x W = 3, donde
los tres canales representan las componentes de color rojo (R), verde (G) y azul

(B).

Sin embargo, después de las primeras convoluciones (como
vimos en el Capitulo 4 entre la imagen y el kernel), esos tres canales dejan
de representar colores y son reemplazados por un conjunto de mapas de
caracteristicas aprendidos automaticamente por la red. Por ejemplo, el primer
bloque puede generar 16 mapas de caracteristicas, el siguiente 32, luego 64
y asi sucesivamente. Cada uno de estos mapas responde a diferentes patrones
presentes en la imagen, como bordes, texturas, formas o combinaciones mas
complejas aprendidas durante el entrenamiento.

Mientras el codificador reduce progresivamente la resolucion espacial
de la imagen, el nimero de mapas de caracteristicas aumenta, permitiendo
representar la informacion de manera cada vez mas rica y abstracta.
Posteriormente, durante el decodificador ocurre el proceso contrario: la resolucion
espacial vuelve a aumentar, mientras que el numero de canales disminuye
gradualmente hasta obtener una uUnica imagen de salida de dimensiones

H= W=l

Ese unico canal ya no representa un color, sino una probabilidad. En
nuestro caso de estudio, cada pixel almacena la probabilidad de pertenecer a la
hoja de café. Finalmente, aplicando un umbral (por ejemplo, 0.5), esa imagen
probabilistica se transforma en la mascara binaria utilizada para segmentar
automaticamente la hoja principal del fondo.

6.3. Preparacion del conjunto de imagenes

Como ocurre con cualquier modelo supervisado basado en aprendizaje
profundo, una U-Net no puede aprender Unicamente observando imagenes. Para
entrenarla es necesario disponer de ejemplos donde se conozca previamente la
respuesta correcta (es decir, parejas de entrada vs. salida). En un problema
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de segmentacion, esto significa que cada imagen de entrada debe estar
acompanada de una mascara de referencia, también conocida como Ground
Truth, que indique cuales pixeles pertenecen al objeto de interés y cuales
corresponden al fondo.

En nuestro caso de estudio, el objetivo consiste en segmentar
automaticamente la hoja principal de café presente en cada fotografia. Por esta
razén, para cada imagen original construimos manualmente una méascara de
referencia, eliminando el fondo y conservando Unicamente la hoja de interés.
Estas mascaras representan la respuesta correcta que la U-Net utilizara durante
el entrenamiento para aprender la tarea de segmentacion.

Nota aclaratoria: en el aprendizaje supervisado, el modelo aprende g
partir de ejemplos donde se conoce previamente la respuesta correcta. Durante
el entrenamiento, compara continuamente su prediccion con dicha respuesta
ajusta sus parametros para reducir el error. Este mismo principio se utiliza en

roblemas de clasificacién, regresion y segmentacion de imagenes.

La Figura 103 presenta las cinco parejas de imagenes utilizadas en
este capitulo. En la fila superior se muestran las imagenes originales del dataset
RoColLe vy, en la fila inferior, las correspondientes mascaras de referencia
(Ground Truth), obtenidas mediante la herramienta iloveimg y posteriormente
refinadas mediante edicion manual. Durante el entrenamiento, la red recibe la
imagen original como entrada y compara continuamente su prediccion con la
mascara de referencia, ajustando sus parametros para reducir el error entre
ambas.
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Imagenes originales del dataset RoCole y sus
correspondientes mascaras de referencia
(Ground Truth) utilizadas para entrenar la U-Net

Imagenes originales

Imagenes sin fondo utilizando iloveimg y edicion manual
(Mascaras de referencia - Ground Truth)

Figura 103. Imagenes originales del dataset RoColLe y sus correspondientes
mascaras de referencia (Ground Truth) utilizadas para entrenar la U-Net.
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Aunque en aplicaciones reales suelen emplearse cientos o miles
de parejas de entrenamiento, en este capitulo utilizaremos Unicamente cinco
imagenes con fines didacticos. Este conjunto reducido nos permitira comprender
el flujo completo de entrenamiento de una red de segmentaciony, al mismo tiempo,
analizar como el tamano del conjunto de entrenamiento influye directamente en
la capacidad de generalizaciéon del modelo.

6.4. Entrenamiento de la U-Net y Resultados

Una vez preparado el conjunto de entrenamiento, el siguiente paso
consiste en entrenar la U-Net para que aprenda a segmentar automaticamente la
hoja de café. Durante este proceso, la red analiza repetidamente cada una de las
parejas de entrenamiento, formadas por la imagen original y su correspondiente
mascara de referencia, ajustando progresivamente sus parametros internos con
el propdsito de reducir el error entre la segmentacion predicha y la segmentacion
esperada.

Desde un punto de vista conceptual, el entrenamiento de una U-Net
puede resumirse en cuatro etapas fundamentales: lectura y preprocesamiento
de las imagenes, construccion de la arquitectura, proceso de entrenamiento, y
evaluacion del modelo. La Figura 104 resume el flujo general seguido durante el
entrenamiento de la U-Net.
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Figura 104. Flujo general de entrenamiento de una U-Net.
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A manera de listado, en cada una de las etapas realizaremos:

Lectura y preprocesamiento de las imagenes
e Se verifican las dimensiones del dataset.
e Se calcula el porcentaje de hoja en cada mascara.
e Se visualizan las cinco parejas de entrenamiento.
e El estudiante comprueba que los datos quedaron correctamente
preparados.

Construccion de la arquitectura
e Se genera automaticamente el resumen (summary) de la U-Net.
e El estudiante verifica que la arquitectura construida corresponde a la
explicada en la teoria.

Proceso de entrenamiento

e Se observan las métricas (Dice, loU y pérdida).

e Se visualizan las curvas de entrenamiento y validacion.

o El estudiante comprende cédmo evoluciona el aprendizaje de la red.
Evaluacién del modelo

e Se obtiene la imagen de probabilidades.

e Se genera la mascara binaria.

e Se produce la imagen segmentada.

e Se compara con el Ground Truth.

A continuacion, presentaremos un ejemplo de solucién utilizando
U-Net.

Ejemplo 30. Entrenamiento de una U-Net para la segmentacion de la hoja
principal del dataset RoColLe

En este ejemplo entrenaremos una U-Net para segmentar
automaticamente la hoja principal presente en las imagenes del dataset RoCole.
Para ello utilizaremos las cinco parejas preparadas previamente, formadas por
la imagen original y su correspondiente mascara de referencia. Cuatro parejas
se emplearan durante el entrenamiento y la quinta se reservara para evaluar el
desempeiio del modelo sobre una imagen que no participd en el ajuste de sus
parametros.
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Debido a que el conjunto de entrenamiento es extremadamente
reducido, el objetivo de este ejemplo no consiste en construir un sistema
robusto, sino en comprobar si la arquitectura es capaz de aprender la tarea de
segmentacion y analizar las limitaciones asociadas a trabajar con pocos datos.

Vamos a dividir el codigo en varios apartados:

AMPETT CVE

Import numpy as np

impert tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow keras import layers, Model

u
# 1. LECTURA ¥ PREPROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES
#
4

1.1. Conflguraclon inkclal # 1.2. Lectura y normalizacidn de las imdgenes originales
rip. random, seed(43) =11

tf.random, set_seed(42)
for pombre in originales:

T4 = 224 imagen _bpr = cv2.imread|nombre)
criginales = [“C18P11EZ. jpg”, "C1OP18HZ. jpg™, "C1BPI1BHL.jpg”. if imagen_bgr is Wonet
"C10P10E2. jpg”, "C16P1OEL. jpe”] raise ValueError(f'No fue posible leer la imagen: |nombre}")
editadas = ["mascara_l.png", “mascara_2.png", "mascara_3.png”, imagen_rgh = cv?.cvtColor{imagen_bgr, cv2.COLOR_BGRIRGE)
“mascara_4.png”, “mascara_S.pngT] imagen rgb = cv2 resize(imagen rgb, (TAM, TAM),
interpolation=cv2 INTER_AREA)
for nombre in originales + editadas: imagen_rgh = imagen_rgh.astype{np.float32) / 255.0
if not os.path.exists{nombre}: X.append{imagen_rgb)

raise FileNotFoundError(f"No se encontro el archivo: [nombre]®)
X = np.array(X, dtype=np.float3l)

m 1.3, Construccidn de las mascaras de referencia 1.4, Verificacidn de lmigenes y mascaras
¥ =] print{"Forma de X:", X.shape)
for nombre in editadas: print{“Forma de ¥i", Y.shape)
imagen = cv, imread(nombre, cw2. IMREAD UNCHANGED)
if imagen iz None: For 1 in rangellen{¥)):
raise ValueErroe(f Mo fue posible leer la imagen editada: [nosbre}”) valores = np.unique(Y{i])
# Caso 1: imagen PNG con transparencia porcentale_hoja = 108 * np.mean(Y[i])
if imagen.ndim == 3 and imagen.shape[2] == 41 print{f'Mascara (i + 1}: valores = [valores}, "
canal_alfa = imagenf:, :, 3] f'porcenrtaje de heja = |porcentaje_hoja:.2€)%")
mascara = (canal_alfa » 18).astype(np.uintl)
aso 2: imagen con fondo blanco plt. flgure(figslze=(15, 6))
if imagen.ndim == 2: for 1 in range{S):
imagen_rgh = cvi.cvtColor(imagen, cv2.COLOR_GRAY2RGE ) plt.subplot(a, 5, 1 + 1)
else: plt. imshow{ X[ §])
imagen_rgh = cvz.cviColor(imagen, cv2.COLOR_BGRZRGE) plt.title(f Original {i + 1}7)

plt.axis("off")
fondo_blance = np.all(insgen rgh >= 245, axis=2)
mascara = (~fends blanco).astype(np.uinta) plt.subplot(3, 5, i 4+ &)
mascara = cvl.resiro(maceara, (TAM, TAM), plt, imshow(¥| i, a), cmap="gray”, vmin=8, vmax=1)

interpolation=cv2. INTER_NEAREST) plt.title(f Mascar 13
mascara = mascara,astype(np. floatiz) plt.axis{"off")
mascara = np.expand_dims (mascara, axis=-1)
Woappend (mascara) plt.tight layout()
¥ = np.arcay (¥, dtype=np.float3z) plt.shaw()
# 1.5, Divisién entre entrenamiento y validacldn

X train, ¥_train = X[:2], ¥[:4]
X val, Y_val = X[4:], ¥Y[8:]

print{“Entrenaniento:", X_train.shape, ¥_train.shape)
print{"valldacidn:", X_val.shape, ¥_val.shape}

Figura 105. Codigo en Python del Ejemplo 30: Seccion Lectura 'y
Preprocesamiento de las Imagenes.
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Esta primera seccion, denominada Lectura y Preprocesamiento de
las Imagenes, esta conformada por las siguientes etapas: configuracion inicial,
lectura y normalizacién de las imagenes originales, construccion de las mascaras
de referencia, verificacion de imagenes y mascaras y division del conjunto de
datos en entrenamiento y validacion.

Es importante que tanto las imagenes originales como las mascaras
de referencia tengan las dimensiones requeridas por la arquitectura U-Net (224
x 224 pixeles) y que sus valores se encuentren normalizados. Estas etapas
garantizan que todas las parejas de entrenamiento sean consistentes y puedan
ser procesadas adecuadamente por la red neuronal. Finalmente, de las cinco
parejas disponibles, cuatro se destinan al entrenamiento del modelo y la restante
se reserva para la validacion, permitiendo evaluar su capacidad de segmentar
una imagen que no participé en el proceso de aprendizaje.

Ahora, continuamos con la segunda seccién de cédigo, que se presenta
en la Figura 106.
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Figura 106. Codigo en Python del Ejemplo 30

de la Arquitectura.
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Estasegundaseccion,denominada Construcciéon de laArquitectura,
implementa una U-Net de tamario reducido para la segmentacién automatica de
la hoja principal. En ella se definen los bloques que conforman el codificador,
el cuello de botella y el decodificador, asi como las conexiones de salto entre
ambos. Finalmente, se especifican el optimizador, la funcién de pérdida y las
métricas utilizadas para entrenar y evaluar el modelo.

A continuacién, pasamos a la tercera seccion.

# 3. PROCESD DE ENTREMAMIENTO

£ 3.1. Confipuracion de callbacks # 3.3, Curvas de entrenamiento
callbacks = | plt.figure{figsize=(8, 4))
tf.keras.callbacks.EarlyStopping( plt.plot{historial.history| “loss" ], label="Pérdida entrenamien
monitor="val loss", patience=75, restore_best weights«True plt.plot{historial.history|"val loss"|, label="Pérdida validac

plt.xlabel({"Epaca™)

tf.keras.callbacks.Reducel ROnPlateau| plt.ylabel{"Pérdida")
monitor="val loss”, factor=0.5, patience=18, min_Ir=le-6 plt.title("Evolucién del entrenamiento”)
b plt.legend(]
1 plt.tight_layout()
plt.show()

# 3.2, Entrenamiento de la U-Net
historial = modelo. fit(
%_train, ¥_train,
validation_data=(X wval, ¥ _val),
epochs=158,
batch_size=1,
callbacks=callbacks,
verboses]

Figura 107. Cdodigo en Python del Ejemplo 30: Seccién Proceso de
Entrenamiento.

En la tercera seccion, denominada Proceso de Entrenamiento, se
configuran los parametros necesarios para entrenar la U-Net. En primer lugar, se
definen los callbacks, encargados de detener automaticamente el entrenamiento
cuando el modelo deja de mejorar y de ajustar la tasa de aprendizaje si es
necesario. Posteriormente, la red procesa de forma iterativa las imagenes de
entrenamiento, compara las mascaras predichas con las mascaras de referencia
y actualiza sus parametros internos para reducir el error. Finalmente, se
presentan las curvas de entrenamiento y validacion, las cuales permiten analizar
la evolucién del proceso de aprendizaje a lo largo de las diferentes épocas.
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Finalmente, tenemos la cuarta seccion del codigo.
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Figura 108. Cddigo en Python del Ejemplo 30: Seccion Evaluacion del Modelo.
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En la cuarta seccion, denominada Evaluacion del Modelo, se
utiliza la U-Net entrenada para segmentar la imagen reservada para validacion.
Inicialmente, la red genera una imagen de probabilidades, donde cada pixel
indica la probabilidad de pertenecer a la hoja principal. Posteriormente, mediante
la aplicacion de un umbral, esta imagen probabilistica se convierte en una
mascara binaria de segmentacién. Finalmente, la mascara obtenida se aplica
sobre la imagen original y se compara con la mascara de referencia (Ground
Truth), permitiendo evaluar visualmente el desempefio alcanzado por el modelo.

Pasemos ahora a analizar los resultados obtenidos durante la etapa de
preprocesamiento del conjunto de entrenamiento. Inicialmente, verificaremos las
dimensiones de las imagenes de entrada y de salida, asi como el porcentaje de
la imagen ocupado por la hoja en cada una de las mascaras de referencia.

Forma de X: (5, 224, 224, 3)

Forma de Y: (5, 224, 224, 1)

Mascara 1: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 31.03%
Mascara 2: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 32.79%
Mascara 3: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 25.52%
Mascara 4: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 19.97%
Mascara 5: valores = [0. 1.], porcentaje de hoja = 25.48%

Observamos que el conjunto de datos esta conformado por cinco
imagenes de entrada (X) y sus correspondientes cinco mascaras de
referencia (Y). Todas las imagenes fueron redimensionadas a 224 x 224
pixeles, de acuerdo con los requerimientos de la arquitectura implementada.
Sin embargo, las imagenes de entrada poseen tres canales (RGB), mientras
que las mascaras contienen un Unico canal, donde el valor 1 representa la hoja
y el valor 0 corresponde al fondo.

Adicionalmente, el porcentaje de la imagen ocupado por la hoja varia
aproximadamente entre el 20 % y el 33 %, lo que indica que la mayor parte de
los pixeles pertenece al fondo. Esta caracteristica es habitual en problemas de
segmentacion y explica la importancia de utilizar funciones de pérdida, como la
combinacion de Binary Cross-Entropy y Dice Loss, que permiten entrenar el
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modelo de manera mas robusta cuando existe un desbalance entre la region de
interés y el fondo.

Parejas de entrenamiento utilizadas por la U-Net:
imagenes originales del dataset RoCole y sus

correspondientes mascaras de referencia (Ground Truth)
obtenidas mediante eliminacion del fondo y edicion manual

Imagenes originales del dataset RoCole

Ejemplo 1 Ejemplo 2 Ejemplo 3 Ejemplo 4 Ejemplo 5

Mascaras de referencia (Ground Truth)
(eliminacion del fondeo y edicion manual)

Mascara 1 Mascara 2 Mascara 3 Mascara 4 Mascara 5

o Estas parejas imagen-mascara constituyen los datos de entrenamiento para la U-Net.

Las méscaras (Ground Truth) representan dnicamente la hoja de interés, eliminando el fonde
y otros elementos no relevantes.

Figura 109. Parejas de entrenamiento utilizadas por la U-Net: imagenes
originales del dataset RoColLe y sus correspondientes mascaras de referencia
(Ground Truth) obtenidas mediante eliminacién del fondo y edicion manual.
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La Figura 109 presenta las mascaras de referencia (Ground Truth)
obtenidas al finalizar la Secciéon 1 del cédigo, correspondiente a la etapa de
Lectura y Preprocesamiento de las Imagenes. Es importante destacar que estas
no corresponden exactamente a las imagenes editadas manualmente mostradas
en la Figura 102. Dichas imagenes constituyen unicamente el punto de partida.
Durante el preprocesamiento, el codigo identifica automaticamente la region de
la hoja (a partir del canal alfa o del fondo blanco), genera una mascara binaria, la
redimensiona a 224 x 224 pixeles y la convierte en una imagen de un solo canal,
donde el valor 1 representa la hoja y el valor 0 el fondo. Estas son las mascaras
que finalmente utiliza la U-Net durante el entrenamiento.

Posteriormente, obtenemos la informacion de la arquitectura, asi:
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Entrenamiento: (4, 224, 224, 3) (4, 224, 224, 1)
validacien: (1, 224, 224, 3) (1, 224, 224, 1)

Model: "UNet_pequena”

Layer (type) output Shape Param # | Connected to

input_layer (none, 224, 224, 8| -

(InputLayer) 3)

conv2d {Convan) (MNone, 224, 224, 448 | input_layer[a][e]
16)

convad_1 (ConvaD) (None, 224, 224, 2,320 | convad[e][e]
16)

max_poolingad (Mone, 112, 112, 0 | cornvad_1[a]fa]

(MaxPoolingzn) 16)

convad_2 (ComvaD) (Mane, 112, 112, 4,640 | max_pooling2d[e]..
32)

convad_3 (ConviD) (Mone, 112, 112, 9,248 | corvad 2[e][e]
az)

max_pooling2d 1 (None, 56, 56, @ | convad_3[e][e]

(MaxPooling2D) az)

convad_4 (Convip) (Nore, S8, S6, 18,4996 | max_pooling2d 1[-
64)

conv2d_5 (Convil) {Nome, 56, 56, 36,928 | convad_4[e][e]
G4)

max_pooling2d_2 (fone, 28, 28, @ | convad_S[e][e]

(MaxPooling2D) 64)

convad 6 (Conuviny (nore, 28, 28, 73,856 | max_poolingad 2[.
128)

conv2d_7 (ConviD) (None, 28, 28, 147,584 | convad_6[@][@]
128)

conv2d_transpose (Nore, 56, 56, 32,832 | convad_7[e]le]

(ConvaDTranspose) 64)

concatenate (Hone, S6, 56, 8 | convid_transpose.

(Concatenate) 118) convzd_S[e][e]

convad 8 (Convio) (none, S6, 56, 73,792 | concatenatefe][«=]
64)

conv2d_9 (Corwin) (None, 56, 56, 36,928 | convad_8[n][a]
64)

convad_transpose_1 {Wone, 1i2, 112, 8,224 | convad gfe][e]

{ConvaDTranspose) 32)

concatenate 1 (More, 112, 112, @ | corwad transpose.

(Concatenate) 64) convzd_3[e][@]

convad_18 (Conw2D) (Nore, 112, 112, 18,464 | concatenate_1[8].-
32)

convad 11 (Conv2D) (Mone, 112, 112, 9,248 | convzd 1e[e][e]
32)

conv2d_transpose 2 (Mone, 224, 224, 2,064 | convad_11[a][e]

(C(nnvtn‘rranspuf-e; 16)

concatenate_2 (None, 224, 224, @ | convd_transpose.

{Concatenate) 32) convad_1[a][e]

convzd_12 (Corv?n) (None, 224, 224, 4,624 | concatenate_2[8].
16)

conv2d_13 (Corv2D) {Hone, 224, 224, 2,320 | convad 12[e][e]
16)

convad_14 (Convan) (none, 224, 224, 17 | convad_13[e][e]
1)

Total params: 482,033 (1.84 M8)
Trainable params: 482,033 (1,84 MB)
Non-trainable params: ¢ (2.00 B)

Figura 110.
Resumen dela
arquitectura

U-Net construida

por TensorFlow,
mostrando las capas,
las dimensiones de
salida y el numero
de parametros
entrenables.
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La Figura 110 presenta el resumen de la arquitectura U-Net construida
en la Seccién 2 del cédigo, correspondiente a la etapa de Construccion de
la Arquitectura. En ella se observan las capas que conforman el codificador, el
cuello de botella y el decodificador, asi como las dimensiones de salida de cada
una y el numero de parametros entrenables. En total, la red estd compuesta
por 482 mil parametros (aprox.), los cuales seran ajustados automaticamente
durante el entrenamiento.

A continuacién, analizamos los resultados obtenidos durante el
entrenamiento de la U-Net, generados en la tercera seccion del codigo,
correspondiente al Proceso de Entrenamiento. En cada época, el modelo
evalua su desempeno tanto sobre las imagenes de entrenamiento como sobre
la imagen reservada para validacion. Para este ejemplo, en la ultima época
ejecutada se obtuvo:

Epoch 76/150
4/4 3s 719ms/step -
dice_coef: 0.9557 - iou_coef: 0.9155 - loss: 0.0965 - val_dice_coef: 0.8591 -

val iou coef: 0.7530 - val loss: 0.4993 - learning_rate: 2.5000e-05

El coeficiente Dice mide el grado de coincidencia entre la mascara
predicha y la mascara de referencia, tomando valores entre 0 y 1, donde 1
representa una segmentacion perfecta. En este caso, un valor de 0.9557
indica que la U-Net logré una alta coincidencia sobre las imagenes utilizadas
durante el entrenamiento.

Por su parte, el coeficiente loU (Intersection over Union) cuantifica
la proporcion de solapamiento entre la regidon segmentada por el modelo y la
region real. Al igual que el coeficiente Dice, sus valores oscilan entre 0 y 1,
siendo 1 el valor ideal. El resultado obtenido (0.9155) confirma que existe una
elevada correspondencia entre ambas regiones.

En cuanto a la validacion, los valores de Dice e loU son ligeramente
inferiores a los obtenidos durante el entrenamiento, lo cual es esperable, ya
que el modelo esta siendo evaluado sobre una imagen que no particip6 en el
proceso de aprendizaje. No obstante, la diferencia entre ambos conjuntos no es
excesiva, lo que sugiere que la U-Net ha logrado una capacidad razonable de
generalizacion, a pesar del reducido tamafo del conjunto de entrenamiento.
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En este ejemplo se fij0 una semilla aleatoria para favorecer Ia
reproducibilidad del experimento. Por ello, si el codigo se ejecuta nuevamente
bajo las mismas condiciones de software y hardware, es esperable obtener
resultados muy similares. Sin embargo, pequenas diferencias pueden aparecer
al utilizar versiones distintas de TensorFlow, diferentes dispositivos de
rocesamiento (CPU o GPU) u otros entornos de ejecucion.

Adicionalmente, obtenemos la gréafica de evolucion del entrenamiento:

Evolucion del entrenamiento

= \ —— Pérdida entrenamiento
1.2 1 \ —— Pérdida validacion

1.0 4
0.8 A
0.6

0.4 1

0.2 1

0 10 20 30 40 50 60 70
Epoca

Figura 111. Evolucion del entrenamiento de la U-Net.

La Figura 111 presenta la evolucion de la funcion de pérdida durante
el entrenamiento de la U-Net para los conjuntos de entrenamiento y validacion.
En ambos casos se observa una disminucién progresiva del error durante las
primeras épocas, indicando que la red aprende gradualmente a segmentar la
hoja principal. La pérdida comienza alrededor de 1.35 y disminuye hasta valores
cercanos a 0.10 para entrenamiento y 0.43 para validacion.

Recordemos que el valor ideal de la funcion de pérdida es 0, ya que
indicaria una coincidencia perfecta entre la mascara predicha y la mascara de
referencia. En este ejemplo, a partir de aproximadamente la época 35, la pérdida
de validaciéon deja de disminuir y comienza a estabilizarse, motivo por el cual el
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criterio de EarlyStopping detiene automaticamente el entrenamiento antes de
completar las 150 épocas programadas.

Evaluacion de la U-Net sobre una imagen de validacion:
imagen original, mapa de probabilidades, mascara binaria
predicha, imagen segmentada y comparacion con la mascara
de referencia

1. Imagen original 2. Mapa de probabilidades 3. Mascara binaria 4. Imagen segmentada
(prediccion) predicha (prediccion)

0.8
|
0.6
0.4
-0.2
0.0

o La mascara binaria predicha por la U-Net se abtiene umbralizando el mapa de probabilidades,

La comparacion con la mascara de referencia (Ground Truth) permite evaluar la calidad de la segmentacion.
Las diferencias se presentan principalmente en los bordes y en pequenas regiones.

Figura 112. Evaluacion de la U-Net sobre una imagen de validacion:

imagen original, mapa de probabilidades, mascara binaria predicha, imagen
segmentada y comparacion con la mascara de referencia.
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La Figura 112 presenta el resultado obtenido durante la etapa de
evaluacion, correspondiente a la cuarta seccion del cédigo: Evaluacion del
Modelo. Inicialmente, la U-Net recibe como entrada una imagen del dataset
RoCole que no participé en el entrenamiento. Como salida, la red genera una
imagen de probabilidades, donde los pixeles mas claros indican una mayor
probabilidad de pertenecer a la hoja principal y los mas oscuros corresponden
al fondo. Posteriormente, mediante la aplicacién de un umbral, esta imagen se
convierte en una mascara binaria, la cual se utiliza para eliminar el fondo y
obtener la imagen segmentada.

En la parte inferior de la figura se compara la mascara de referencia
(Ground Truth) con la mascara predicha por la U-Net. Aunque la segmentacién
no es perfecta, el modelo logra identificar correctamente la mayor parte de la
hoja principal, conservando su forma general y eliminando gran parte del fondo.
Considerando que la red fue entrenada unicamente con cuatro imagenes
y evaluada sobre una quinta imagen no vista previamente, este resultado
demuestra la capacidad de las arquitecturas U-Net para aprender la tarea de
segmentacion incluso a partir de conjuntos de entrenamiento muy reducidos.

6.5. Comparacioén entre la segmentacion tradicional y la segmentaciéon
mediante U-Net

Para finalizar este capitulo, compararemos los resultados obtenidos
mediante la mejor estrategia de segmentacién tradicional desarrollada en el
Capitulo 5 (Solucién 3) con los obtenidos utilizando una U-Net entrenada con las
mismas imagenes. Aunque ambos enfoques persiguen el mismo objetivo (aislar
la hoja principal del fondo), la forma en que lo consiguen es completamente
diferente.

La segmentacion tradicional se basa en un conjunto de reglas definidas
explicitamente por el programador, tales como umbrales de color, operaciones
morfoldgicas, andlisis de componentes conectados y criterios basados en el area
y la posicion de las regiones. En contraste, la U-Net no recibe estas reglas de
manera explicita, sino que las aprende automaticamente a partir de ejemplos de
entrenamiento (Ver Figura 113).
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Comparacion entre la segmentacion
tradicional y la realizada mediante U-Net

Original 5 Seleccién tradicional 3 U-Net Mascara de referencia
(Imagen de validacion) (Ground Truth)

Resultado de |a segmentacion  Resultado de la segmentacion Mascara de referencia
tradicional (byS-colors) con U-Net. (Ground Truth)

La comparacién se realiza sobre la imagen 5, que se ha utilizado
: @ _ durante el entrenamiento de la U-Net.
Ld ~

Ambos enfoques logran aislar la mayor parte de la hoja principal
y eliminar gran parte del fondo.

Figura 113. Comparacion entre la segmentacion tradicional y la realizada
mediante U-Net. De izquierda a derecha: imagen original, imagen segmentada
con la solucion 3 del Capitulo 5, imagen segmentada con U-Net (con 4
imagenes de entrenamiento), y mascara de referencia para U-Net.
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Vamos a comparar, en primer lugar, los resultados desde un punto de
vista cualitativo. En el caso del enfoque tradicional, la imagen segmentada logré
eliminar gran parte del fondo, generando un background negro; sin embargo,
conservo algunas hojas secundarias cercanas a la hoja principal, especialmente
en la parte superior central y en la esquina inferior derecha de la imagen. Por su
parte, la U-Net eliminé una mayor proporcién del fondo y unicamente conservo
pequefios fragmentos de hojas secundarias. No obstante, también perdié una
pequefa parte de la hoja principal, correspondiente a la punta ubicada en el
extremo superior.

Ninguna de las dos soluciones produjo una segmentacion perfecta. Sin
embargo, es importante tener en cuenta que la U-Net fue entrenada unicamente
con cuatro parejas de imagenes (imagen original-mascara de referencia), una
cantidad extremadamente reducida para un modelo de aprendizaje profundo. Es
de esperarse que, al incrementar el numero de ejemplos de entrenamiento, por
ejemplo, a 80 imagenes para entrenamiento y 20 para validacién, el modelo
logre una mejor capacidad de generalizacion y, en consecuencia, produzca
segmentaciones mas precisas.

De esta forma, queda claro que el ejemplo desarrollado en este capitulg
tiene un propdsito principalmente didactico. En un proyecto real seria necesario
trabajar con un conjunto de entrenamiento mucho mas amplio y diverso, que
permitiera explotar plenamente el potencial de la U-Net y obtener modelos con
una mayor capacidad de generalizacién. Asimismo, la comparacion entre el
enfoque tradicional y el basado en aprendizaje profundo no deberia limitarse
a una evaluacion visual, sino complementarse con métricas objetivas, como el
coeficiente Dice y el indice loU, calculadas sobre un conjunto suficientemente

representativo de imagenes de prueba.

6.6. ¢Qué aprendimos en esta secciéon?

Con este capitulo llegamos al final de nuestro recorrido por el
procesamiento digital de imagenes. Durante estas paginas descubrimos que
una imagen es mucho mas que una fotografia: es una fuente de informacion
que puede analizarse, transformarse y utilizarse para resolver problemas reales
de ingenieria. Aprendimos que detras de una buena solucién no existe un unico
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algoritmo, sino una secuencia de decisiones fundamentadas, donde cada etapa
influye en el resultado final.

También comprobamos que una misma situacion puede abordarse
desde perspectivas completamente diferentes. Primero construimos una solucién
utilizando técnicas clasicas de procesamiento digital de imagenes, disefiando
explicitamente cada regla del algoritmo. Después resolvimos exactamente el
mismo problema mediante Inteligencia Artificial, permitiendo que una arquitectura
U-Net aprendiera automaticamente a segmentar la imagen a partir de ejemplos.
Ninguno de estos enfoques es universalmente mejor que el otro; cada uno aporta
fortalezas diferentes y, en muchos casos, la mejor solucién surge precisamente
de combinarlos.

Espero que, al terminar esta seccién, no solo hayas aprendido nuevas
técnicas de procesamiento digital de imagenes o Inteligencia Artificial. Espero,
sobre todo, que hayas fortalecido una forma de pensar.

Porque las herramientas cambiaran, apareceran nuevos algoritmos
nuevas arquitecturas, pero la capacidad de observar un problema, comprenderlo,
plantear una estrategia, evaluar criticamente los resultados y seguir mejorandolos|

seguira siendo una de las cualidades que distinguen a un buen ingeniero.
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AL CERRAR ESTE LIBRO

Si llegaste hasta aqui, quiero darte las gracias por haber compartido
conmigo este recorrido. Espero que estas paginas te hayan permitido descubrir
que el procesamiento digital de sefiales no es Unicamente un conjunto de
ecuaciones, algoritmos o lineas de cadigo. Detras de cada herramienta existe una
forma de pensar, una manera de observar un problema, analizar la informacién
disponible y construir soluciones fundamentadas. Esa forma de razonar es,
quiza, el aprendizaje mas valioso que puede dejar este libro.

Vivimos una época fascinante para la ingenieria. Cada dia aparecen
nuevas librerias, nuevos modelos de Inteligencia Artificial y nuevas herramientas
capaces de resolver problemas que hace apenas unos anos parecian imposibles.
Sin embargo, estoy convencida de que los fundamentos seguiran siendo
nuestro mejor punto de apoyo. Las tecnologias evolucionaran, los lenguajes
de programacion cambiaran y surgiran arquitecturas mas potentes que las que
hoy conocemos, pero la capacidad de comprender un problema, formular una
estrategia y evaluar criticamente una solucién seguira marcando la diferencia
entre utilizar una herramienta y entender realmente como resolver un reto de
ingenieria.

Si este libro despertdé en ti la curiosidad por seguir aprendiendo,
cuestionando y experimentando, entonces habra cumplido su propésito. Ojala
dentro de algunos afios no recuerdes cada una de las ecuaciones o cada
linea de cédigo que aqui presentamos, pero si conserves una idea que me ha
acompafado durante toda mi vida profesional: la ingenieria no consiste en
memorizar algoritmos, sino en aprender a pensar para crear soluciones
que mejoren nuestro entorno. Si estas paginas lograron transmitirte esa forma
de ver nuestra profesion, todo el esfuerzo de escribir este libro habra valido la
pena.
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