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Abstract. Este articulo resume los resultados publicados en [1], donde
se introduce un marco novedoso para definir operadores de suavizado
diseniados intrinsecamente para espacios discretos. Ademéas de presen-
tarse de manera formal las posibles definiciones de operadores clasicos
conocidos como Media, Gaussiano, Bilateral, etc, definidos formalmente
de manera continua en espacios discretos, este nuevo abordaje permite
la definicién de suavizados que no son planteables en el marco continuo.
En particular, se presenta la ‘Media Discreta K-truncada’ (que tiene
como caso particular la Media Discreta) que no tiene foérmula explicita
en el continuo, ni es planteable como problema clasico de optimizacién.
La propuesta se compara evaluando los resultados de deteccién de bor-
des en el conjunto de imégenes de segmentaciéon de Berkeley completo
(BSDS500), comparando el rendimiento de varios métodos de suavizado
con sus respectivos datos de referencia. Ademaés, para evaluar la robustez,
los métodos se probaron en una versiéon ruidosa del conjunto de datos,
corrompida con ruido de sal y pimienta. Finalmente, las ventajas en la
calidad de deteccién de bordes resaltan la superioridad de los operadores
discretos propuestos sobre las técnicas de suavizado convencionales.
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1 DMotivacién

En el analisis de imégenes digitales, el paso de procesamiento inicial es funda-
mental para garantizar que los algoritmos subsiguientes funcionen correctamente
[4,5]. Las técnicas de suavizado destacan como métodos cruciales en este punto
[7,8], cuyo objetivo principal es reducir el ruido manteniendo la consistencia es-
pacial dentro de una imagen, a la vez que se preservan detalles estructurales
vitales. De manera similar a como la calidad de los datos impacta directamente
en la precision del modelo en el anélisis de datos convencional, el suavizado es



fundamental en el pre-procesamiento de imagenes para asegurar el éxito de las
fases posteriores, como la deteccion de bordes, la segmentacién de imagenes, el
reconocimiento de objetos, la clasificacion de imagenes, etc.

En este estudio, presentamos un nuevo filtro de suavizado discreto que uti-
liza optimizacién con distancia euclidiana L22 denominada «Media discreta K-
truncaday», que se basa en minimizar la suma de las distancias dentro de un
vecindario de pixeles local. Esta nueva medida se basa en la Media discreta ya
presentada en [2,3].

Definicién 1. Sea Ni(i,j) = {x1,...,% N5} el entorno de radio k para el
pizel (i, 7). La funcion de la Media Discreta TNl — {0,...,255} se define
como:
[N (i,5)|
DMean(zq, .. ., x|N,€(i7j)‘) = arg 2%1711 Zl (z; — a)2
i=

Los diferentes métodos de suavizado se aplican a imagenes en escala de grises,
tanto en su version original como en una versiéon contaminada con ruido de tipo
sal y pimienta. Posteriormente, los mapas de bordes resultantes de aplicar el
operador de Sobel sobre las imagenes suavizadas se evaliian utilizando el conocido
conjunto de Berkeley para segmentacion de imagenes (BSDS500 [6]).

2 Una nueva familia de suavizados discretos K-truncados

Mientras que la mediana y media discretas ya presentadas en [1] adaptan exitosa-
mente a sus contrapartidas clasicas continuas, se pueden percibir como trasla-
ciones directas de sus funciones homoénimas continuas. Para aprovechar todo
el potencial de las propiedades matematicas de los reticulos acotados discre-
tos, proponemos una nueva familia de operadores que surgen de los problemas
de optimizacion que son directamente inabordables (o carecen de una solucion
cerrada) trabajando directamente en espacios continuos.

En dominios continuos, encontrar una soluciéon analitica exacta para proble-
mas de optimizacién que involucran no linealidades absolutas o penalizaciones
acotadas robustas es una tarea dificil. Un ejemplo clasico es el problema de
Fermat-Weber para la mediana continua en dimensiones superiores, que no tiene
una férmula exacta explicita y se basa en aproximaciones numéricas iterativas.
Sin embargo, al imponer las restricciones estructurales de un espacio discreto
acotado T (como el espacio de escala de grises donde 7 = {0,...,255}), es-
tos problemas aparentemente intratables pueden resolverse de manera trivial y
6ptima mediante una evaluaciéon exhaustiva.

Aprovechando esta optimizacion discreta, introducimos la version truncada
de nuestro operador media discreta. Al incorporar un parametro de truncamiento
K, limitamos la penalizacion maxima que puede introducir un valor atipico, lo
que proporciona una robustez excepcional frente al ruido, una caracteristica
que va maés alla de las generalizaciones directas de la teoria de pre-agregaciones
continua.



Definicion 2. Bajo las mismas condiciones, dado un umbral de truncamiento
K > 0, el operador Media Discreta K-truncada con TN+l 5 T se es-
tablece como:

[Nk (i,5)]
DMech(xl, ... ,l"Nk(i’j”) = arg Iat%l? Z min{ (z; — a)2, KQ}
i=1

Al igual que con la media discreta estandar, si el proceso de minimizaciéon en
cualquiera de los operadores truncados produce un conjunto de multiples valores
optimos, aplicamos la convencion de seleccionar el infimo del conjunto de min-
imos. Cabe destacar que el parametro de truncamiento K controla la robustez
del operador. Cuando K es suficientemente grande (por ejemplo, K > max(T)),
la funcién truncada converge naturalmente en la media discreta estandar ya
definida en [2].

La transicién de operadores discretos clasicos a truncados introduce un cam-
bio fundamental en el panorama de la optimizacién. En el caso continuo, las
funciones objetivo, como la norma L2, son estrictamente convexas, lo que garan-
tiza un tnico minimo global facilmente alcanzable mediante métodos basados
en gradientes. Sin embargo, la introduccion del pardmetro de truncamiento K
rompe esta convexidad, creando una superficie de coste caracterizada por miilti-
ples minimos locales y mesetas (donde el gradiente se anula). En un dominio
continuo, estas funciones son notoriamente dificiles de optimizar, ya que los al-
goritmos de busqueda local suelen quedar atrapados en soluciones subo6ptimas.
Por el contrario, en el dominio discreto 7T, la naturaleza finita del espacio de
busqueda permite obviar el requisito de convexidad. Al realizar una evaluacion
exhaustiva sobre el conjunto limitado de posibles valores de intensidad, se garan-
tiza la identificacion del verdadero 6ptimo global, transformando asi un problema
continuo computacionalmente complejo en una tarea discreta trivial y exacta.

Para una mejor comprensién, proponemos una clasificacion de varias fun-
ciones de suavizado que se muestran en la Tabla 1.

Table 1. Resumen de las funciones de suavizado para imagenes en escala de grises
evaluadas en este estudio.

Suavizado Distancia/Ponderacion Dominio

Media clasica |d(z,a) = L3(z — a) = (z — a)?|Continuo (requiere truncamiento)
Gaussiano Ly (spatial) Continuo (requiere truncamiento)
Mediana clasica [d"! = |z — d Discreto / Continuo

Bilateral Spatial and Range (color) Continuo (requiere truncamiento)
Media recortada|Ordered Statistics Continuo (requiere truncamiento)
DMean™ d"? = min{(z — a)*, K*} Discreto




3 Experimento, resultados parciales y conclusiones

Para evaluar la calidad de los suavizados, aplicamos el operador de Sobel a 500
imagenes del BSDS500 [6]. Su robustez se evaluoé bajo dos condiciones: iméa-
genes originales y corrompidas con un 5% de ruido sal y pimienta. Ademas, se
incluy6 una version sin suavizar como comparacion de referencia. El operador
Sobel se aplico a las imagenes suavizadas por cada uno de los filtros: la media
clasica, DMean®, bilateral, Gaussiano y la version sin suavizar. Mas alla de
su relevancia teorica, estos operadores discretos y truncados ofrecen resultados
excepcionales. Nuestras evaluaciones demuestran que estos enfoques superan a
las técnicas tradicionales. En concreto, la Media discreta K-truncada para K=90
(DMean®) obtuvo la mejor clasificacion general en comparaciones entre pares
de métodos. El enfoque presentado ofrece una formulaciéon unificada y consis-
tente para diversos métodos de suavizado, y los hallazgos no se limitan a sus
aplicaciones especificas en tareas de procesamiento de imagenes de bajo nivel,
como el suavizado. Una prometedora linea de investigacién seria extender es-
tos métodos a niveles superiores de procesamiento de imagenes, en particular al
preprocesamiento de iméagenes para el entrenamiento con deep learning (CNN).
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