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RESUMEN

El andlisis de im4genes estd basado en conceptos matemiticos que permiten des-
cribir cuantitativamente imégenes de distintos origenes. La Morfologia Matemdtica es
una herramienta para extraer componentes de una imagen ftiles en la representacion y
descripcién de regiones importantes (bordes, esqueletos, ...). El lenguaje de la Morfo-
logia Matemitica es el de la Teorfa de conjuntos. Los conjuntos representardn la forma
de los objetos en una imagen. La forma de proceder serd transformar la imagen en
otra, mediante transformaciones en todo o nada, para destacar algin rasgo de la ima-
gen primitiva que resultard sencillo de medir.

Se pretende en este trabajo hacer una aproximacién a esta metodologia de Trata-
miento de Imdgenes, exponicndo sus fundamentos y operaciones basicas tanto en bina-
rio como en niveles de gris, presentando algunos algoritmos morfoldgicos bdsicos y
algunas aplicaciones actuales de medicina como de otros temas en investigacion.

1. INTRODUCCION

0S métodos y técnicas empleados en el andlisis de imdgenes de-

penden de la naturaleza de las imégenes a analizar y, a grandes ras-
gos, se dividen en dos grandes dominios. El Reconocimiento de for-
mas, que tiene por objetivo la identificacién de formas comparando ti-
pos de imdgenes; y el Andlisis de imdgenes, que permite describir
imdgenes cuantitativamente y resolver caracteristicas de los objetos o
materiales estudiados.

La Morfologia estd relacionada con varios métodos actuales de and-
lisis de imagenes. Podemos hacer una distincién entre cuatro grupos de
anélisis, distribuidos en cuatro ideas bésicas.
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TABLA 1.
Las 4 mejores aproximaciones en Anilisis de Imagenes.

Procesamiento de 1a sefial, Convolucién, Estereologia, Anlisis multivariante,
Anilisis de Fourier, Tomografia. Taxonomia

Filtrado morfolégico, dilatacién, Extracci6n de primitivas, Gramdticas de
Apertura, Esqueletos, ... contorno, Bases de conocimiento, ...

—

Las primeras etapas de una operacién de procesamiento de imége-
nes tienden a ser lineales, después se sigue con procesamiento morfo-
l6gico, y finalmente con célculos estadisticos o procedimientos de re-
conocimiento sintictico. Aunque estos métodos difieren bastante uno
de otro, hay un enlace profundo entre ellos. Todos devuelven explicita-
mente una clasificacién de objetos que estdn mas o menos ocultos.

Las imégenes que se pueden tratar, aunque vienen de disciplinas
muy diferentes, presentan bastantes analogias, como podemos ver en la
siguiente figura (Fig. 1). Esto justifica la aparicién de numerosos anali-
zadores de imégenes. Dicha aparicién ha sido también facilitada por el
reciente desarrollo de la microelectrénica y la Informatica.

CIENCIA DE LOS MATERIALES f
ROBOTICA

[ ANALISIS DE IMAGENES

CEOLOGTA

FIGURA 1.
Distintas imagenes.




2. MORFOLOGIA MATEMATICA
2.1. Introduccion

La palabra morfologia denota una rama de la Biologia que se ocupa
de la forma y estructura de animales y plantas. Usamos aqui la misma
palabra para denotar una herramienta que extrae las componentes de la
imagen que se utilizan para la representacion y descripcién de regio-
nes. El lenguaje utilizado es el de la Teoria de conjuntos, donde los
conjuntos representan la forma de los objetos en una imagen. En ima-
genes binarias, los conjuntos son miembros del espacio de enteros 72,
donde cada elemento de un conjunto es una tupla cuyas coordenadas
son las coordenadas (x, y) de un pixel en una imagen. Por tanto, una
imagen binaria podiamos representarla en el plano por dos conjuntos,
X, la imagen, y X, su complementario (Fig. 2)

FIGURA 2.
Una imagen binaria como conjunto en el plano.

Una imagen digital con niveles de gris puede representarse como
un conjunto cuyas componentes estin en 73, En este caso, dos compo-
nentes de cada elemento del conjunto se refiere a las coordenadas de
un pixel, y la tercera corresponde a su valor discreto de intensidad. Los
conjuntos de espacios mayores pueden contener otros atributos de la
imagen.

El objetivo final del estudio de una imagen es, casi siempre, extraer
algunas caracteristicas numéricas. Una manera de alcanzarlo podria ser
la de obtener una descripcién exhaustiva de la imagen a partir de tantas
caracteristicas numéricas como sean posibles, pero tal cantidad de in-
formacién serfa imposible de procesar, bien por el enorme volumen de
datos o bien porque no se pueda distinguir entre la informacién rele-
vante y la redundante. Asi, la Morfologia Matemdtica, implica otra
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forma de proceder, permitiendo la transformacién de una imagen en
otra mds apropiada, mediante las transformaciones en todo o nada,
para resaltar algin rasgo de la imagen primitiva que resultard ahora
sencilla de medir.

Una transformacién morfolégica, T, dard lugar a un nuevo conjun-
to, T'(X), alterando para ello la forma del original. Dichas transforma-
ciones deberdn cumplir algunas condiciones basicas como invarianza
por traslacién, compatibilidad con cambios de escala, conocimiento
local uniforme y continuidad monétona.

2.2. Operaciones bésicas

Se utilizan operaciones de conjuntos para transformar la imagen.,
Estas operaciones pueden clasificarse en dos categorias: Transforma-
ciones conjuntistas cldsicas y transformaciones en todo o nada utili-
zando un elemento estructurante.

Operaciones con conjuntos

Suponiendo A y B dos conjuntos de Z? las més habituales son:
Traslacién de A por un elemento x = (x;, x,), Reflexién de A, Comple-
mentario de A, Unién de A y B, Interseccién de A y B, y Diferencia de
AyB.

Transformaciones en todo o nada

Se elige un elemento B, de geometria conocida, llamado elemento
estructurante. Este elemento se desplaza de modo que su origen pasa
por todas las posiciones del espacio de la imagen X. Para cada posi-
cion, se plantea una cuestién relativa a la unidn, la interseccién o la in-
clusion de B en X. La respuesta ser positiva o negativa (de ahi el nom-
bre de «todo o nada»). El conjunto de puntos correspondientes a las
respuestas positivas forman un nuevo conjunto que constituye lo que
se llama imagen transformada. El elemento estructurante tiene un pa-
pel relevante en la transformacidn, como se puede ver en los siguientes
ejemplos:

1. (Fig. 3). Resultado de someter al conjunto X a una transforma-
cion en todo o nada tomando como elemento estructurante
B=C (0, 1), un circulo de radio 1 centrado en el origen. La pre-
gunta que se hace en cada desplazamiento es si la interseccién
de B y el complementario de X es igual a cero.
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FIGURA 3.
Transformacién mediante un circulo.

2. (Fig. 4). El mismo conjunto X ha sido transformado tomando
ahora como elemento estructurante un segmento de longitud
unidad can el origen en su extremo izquierdo.

La definicién de T (X) en ambos casos se debe al efecto de los dife-
rentes elementos estructurantes, que destacardn caracteristicas morfo-
légicas de nuestra imagen que no conseguiran otros.

B
o

T ()

FIGURA 4,
Transformacién mediante un segmento.
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2.3. Erosion y dilatacién

Hay dos transformaciones en todo o nada bdsicas, erosién y dilata-
cidn, que a pesar de su sencillez, tienen gran importancia porque su
combinacién da lugar a otras transformaciones, como son la apertura y
el cierre.

Se define la erosion de X mediante un elemento estructurante
B, E” (X), como el conjunto de puntos x tales que, el conjunto que re-
sulta de desplazar B por dichos puntos, estd contenido en X. Los dos
ejemplos anteriores son dos casos de erosién, en el primero hemos ero-
sionado el conjunto X mediante un circulo unidad, y en segundo se uti-
liza la erosién mediante un segmento unidad.

Se define la dilatacién de un conjunto X, D? (X), como el conjunto
de los x tales que al desplazar el elemento B por dichos puntos, B toca
a X. En la siguiente figura vemos un ejemplo de dilatacién mediante
un circulo.

Dilatar X es equivalente a erosionar X°. Esta igualdad pone de ma-
nifiesto la dualidad existente entre ambas operaciones.

FIGURA 5.
Dilatacién mediante un circulo.

2.4. Apertura y cierre

Se define la Apertura de X, 0® (X), mediante el elemento estructu-
rante B como la dilatacién del erosionado, es decir, el conjunto que re-
sulta de realizar una erosién de X y b, y una dilatacién del resultado
con el elemento estructurante B. Esta transformacién tiene un efecto



suavizante sobre la forma inicial de X, cortando las prolongaciones es-
trechas y suprimiendo las partes pequeiias aisladas. Todo ello al precio
de perder detalles que posefa el conjunto origina. Un ejemplo lo tene-
mos en la siguiente figura.

Se define el Cierre o Clausura de X, F® (x), como el dilatado del

FIGURA 6.
Apertura mediante un circulo.

erosionado. En la siguiente figura tenemos un ejemplo del cierre de un
conjunto mediante un circulo, y observamos que, al igual que ocurria
con la apertura, el conjunto resultante es menos rico en detalles que el
original. El cierre ha eliminado las pequeiias separaciones entre parti-
culas, uniéndolas, y ha recubierto los agujeros y los pequefias huecos.

FIGURA 7.
Cierre mediante un circulo.
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Se pone de manifiesto la dualidad existente entre estas dos opera-
ciones, heredada 16gicamente de su definicién en términos de erosion y
dilatacion.

3. ALGORITMOS MORFOLOGICOS BASICOS

Cuando se trabaja con imagenes binarias, la principal aplicacién serd
extraer componentes de la imagen que se puedan utilizar para representar
y describir figuras. Veamos algunos de los algoritmos existentes.

1. Extraccion de bordes

El borde de un conjunto, b (X), se consigue erosionando primero X
con un elemento estructurante B, y realizando después la diferencia en-
tre X y esa erosidn.

b (X)=X—(E" (X))

2. Relleno de agujeros

Este algoritmo se basa en dilataciones, complementacion e intersec-
ciones de conjuntos. Partiendo de un conjunto X, se empieza por un
punto P de la frontera del mismo, con el objetivo de rellenar toda la re-
gién con 1’s, y todos los puntos que no sean frontera con 0’s. Se asig-
na a P el valor de 1 para empezar, y el siguiente procedimiento rellena
la region con 1’s:

X, = Interseccién (D* (X;-1), A°) ; k=1,2,3..

Donde Xp = P, y B es el elemento estructurante.

El algoritmo termina en la etapa k, si X; = X;-. La interseccion de
cada etapa con A° limita el resultado a la regién de interés. El conjunto
que resulte de la unién de X, y A serd el conjunto relleno y su frontera.

3. Esqueletos

Hablamos del esqueleto de un objeto como aquella parte interna,
centrada, que proporciona y conserva la forma del objeto. Sea X un
conjunto, y F (X) su frontera. Un punto s de X pertenece al esqueleto
de X, denotado por S (X), si la distancia Euclidea de s a I (X) se alcan-
za en por lo menos dos puntos distintos de F' (X).

El esqueleto de un conjunto (una regién) X puede ser expresado en
términos de erosiones y aperturas. Si S (X) denota el esqueleto de X,
entonces:



$(X)=UniénS; (X) k=0..K
con S (X) =Unién{ (B¢ (X)) — [0® (E** (X))]) k=0..K

Donde B es el elemento estructurante, E*® (X) indica k erosiones suce-

sivas de X, y K es la tiltima etapa antes de que X sea el conjunto vacio.
Las férmulas anteriores establecen que S (X), el esqueleto de X,

puede obtenerse como la unién de los esqueletos de los subconjuntos

Si (X).

4. GRANULOMETRIA

La Granulometria es una herramienta morfologica para la descrip-
cién de imagenes. Se encarga de determinar la distribucién de particu-
las en una imagen. La siguiente figura (Fig. 8), muestra una imagen
que consiste en objetos luminosos de tres tamafios diferentes. Los ob-
jetos no s6lo estdn solapados sino que estdn muy desordenados, lo que
dificulta detectar particulas individuales.
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FIGURA 8.
(a) Imagen original. (b) Distribucién del tamafio.

Como las imégenes son brillantes con respecto al fondo, puede
usarse la siguiente aproximacién morfolégica para determinar el tama-
fio de la distribucién: realizar sobre la imagen original operaciones de
apertura con elementos estructurantes de tamafio creciente. La dife-
rencia entre la imagen original y su apertura se calcula después de cada
pasada con un elemento estructurado diferente. Al final del proceso
esas diferencias son normalizadas y se construye el histograma de la
distribucién del tamafio de las particulas. Esta aproximacién se basa en
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la idea de que las operaciones de apertura de un tamafio particular tie-
nen un mayor efecto en regiones de la imagen de entrada que contie-
nen particulas de tamafio similar. Asi, una medida del ndmero relativo
de cada particula se obtiene calculando la diferencia entre las imagenes
de entrada y salida. El histograma indica la presencia de tres tamafios
de particulas dominantes en la imagen de entrada. Este tipo de proce-
samiento se utiliza para describir regiones con un cardcter de particulas
semejantes predominante.

5. MORFOLOGIA DE NIVELES DE GRIS

Los datos disponibles en los sistemas de visién automatizada son
una o varias imdgenes obtenidas utilizando uno o més sensores. La sa-
lida de los sensores es una coleccién finita de medidas que, con una
pocas excepciones, podemos considerar que son unos valores asocia-
dos a un reticulo de puntos en una imagen plana bidimensional, que
son los pixeles. Estas medidas son normalmente valores enteros que
podemos considerar cuantizaciones de una sefial continua. Esto es lo
que se conoce como digitalizacién de una escena. De la escena real a
la imagen digitalizada vamos a tener dos fuentes de error procedentes
en primer lugar del muestreo discreto ¥, en segundo lugar, de la cuanti-
zacion que realizamos. Ademds de estos errores intrinsecos, aparece-
rn otros, debidos por ejemplo, a los propios medios de adquisicién de
imagenes,

Denotaremos por f(X), la intensidad observada en el pixel x. Nor-
malmente 0 <f (x) <255. Nuestra informacién es pues una funcién de
un reticulo de puntos a valores enteros no negativos y recibe el nombre
de imagen a niveles de gris.

A partir de esta imagen nos podemos plantear tareas muy diversas:
reducir errores, segmentar la imagen, ... El procesamiento de la imagen
serd un conjunto de transformaciones que nos llevaran de una imagen a
otra, con objeto de resolver problemas como los planteados. Dichas
transformaciones pueden clasificarse en:

— Anamorfosis: transformacién lineal, exponencial, logaritmica,
cuadriética, Gaussiana, del coseno, umbralizacidn, ...

— Transformaciones funcionales que no son punto a punto: Ecua-
lizacién, ...

— Transformaciones morfolégicas: son las extensiones de la dila-
tacién, erosién, apertura y clausura a niveles de gris. Se usard la
morfologia de niveles de gris para extraer componentes de la
imagen dtiles en la representacion y descripcién de figuras. En
particular, algoritmos para extraccidn de bordes, via una opera-



cién de gradiente, algoritmos de suavizado y realce utilizados en
etapas de pre o post procesamiento.

6. APLICACIONES BASADAS |
EN MORFOLOGIA MATEMATICA

Veamos una breve descripcién de algunas de las aplicaciones de la
Morfologia Matematica actualmente en distintos campos.

6.1. Estudio granulométrico y estructural
del nicleo celular basado en transformaciones
de Morfologia Matematica

El trabajo consiste en el desarrollo de una metodologia de estudio
de la estructura granulométrica, de la distribucién y rugosidad de la
cromatina nuclear por medio de transformaciones de Morfologia Mate-
matica. Para ello se ha seguido el siguiente procedimiento:

1. Captura y umbralizacidén de las imagenes.
2. Extraccién de la cromatina nuclear usando transformaciones
morfoldgicas.
. Cilculo del esqueleto del espacio intergranular.
4. Anilisis estadistico multivariante con los siguientes pardmetros:
drea granulométrica, distribucion de la cromatina en el espacio
nuclear, y rugosidad de los grumos cromatinicos.

w

Para comprobar la validez del método se seleccionan 50 muestras
de celularidad linfoide, mamaria y cervico-vaginal. Se utilizan técnicas

de anilisis de imdgenes y transformaciones morfomatemadticas (Soft-
ware utilizado: VISILOG)

Los resultados obtenidos han sido los siguientes:

1. Andlisis factorial: se obtienen dos factores principales, de cardc-
ter morfolégico y dimensional, respectivamente.

2. Andlisis discriminante: de cada uno de los grupos de tumores
estudiado se ha obtenido una ecuacién discriminante con un alto
valor clasificatorio en los tres tipos de tumores.

3. Analisis de clusters: agrupacién coherente de los tres tipos de
células benignas.

Como conclusién se puede decir, que la estrategia usada para la
cuantificacién de estructuras nucleares dadas con un vector de varia-
bles con un alto valor discriminante, el cual nos da una clasificacién
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objetiva de la maldad de los tumores, puede ayudarnos en una clasifi-
cacion histogenética de las neoplasias.

6.2. Tailleur: el problema del sastre

El objetivo de este trabajo es dar una solucién completa al proble-
ma de colocar piezas en un drea, conocido como el problema del sas-
tre. La solucidn que se plantea no es por aproximacién computacional
geométrica cldsica, sino por morfologia matemética. Los resultado da-
dos son, en primer lugar, para tres piezas, después se generalizard para
n piezas.

La descripcién del problema es la siguiente: dada una zona X y
unas figuras Al, ..., An, deseamos saber si existe una forma de colocar
las figuras en el interior de X sin que las Ai se solapen entre ellas,
cuando los desplazamientos permitidos son sélo traslaciones.

Utilizando las técnicas de geometria computacional se consiguen
colocar un maximo de dos piezas mediante algunas restricciones. Hace
unos pocos afios se encontré una solucién formal y general basada en
Morfologia Matemitica. El caso es sencillo hasta dos piezas. La com-
plejidad del algoritmo para tres piezas nos lleva a buscar aproximacio-
nes cuya implementacién sea mds rdpida.

La solucidn es la siguiente:

Sea X la zona de implantacién (el material del sastre) y A, B, C las
figuras a implantar (las piezas del vestido). A, B’ y C’ seran los reci-
procos o transpuestos de A, B y C respectivamente.

Sea A, el conjunto A trasladado segiin un vector a. Entonces, la ero-
sién de X por A’, E*' (X), da exactamente la solucién al problema para
una pieza. Cuando hay dos piezas, A y B, las implantaciones posibles
vienen dadas por el siguiente conjunto:

R, (A, B) = Interseccién (E" (X), (D®% ® (D" (B)%)))

Si R, =0, no existe ninguna solucién al problema. En caso contrario,
para cada elemento del conjunto R», el conjunto de posibles implanta-
ciones b de B viene dado por:

(E™ (X))
(D™ (A)).

De forma similar se desarrolla para tres piezas y se generaliza para
n. Existe un algoritmo acelerador para el caso de tres piezas. Al pasar a
implementar las expresiones dadas, para trabajar con las operaciones
morfoldgicas, se han creado dreas y piezas sobre imagenes binarias.



6.3. Evaluacién por granulometria en niveles de gris
del dafio cromico del intersticio renal

En las enfermedades renales crénicas existe un incremento de la su-
perficie intersticial y de la atrofia tubular. La superficie intersticial se
correlaciona con la funcién renal. A mayor superficie del intersticio,
mayor gravedad de la enfermedad.

La finalidad de este estudio consiste en la utilizacién de la Morfolo-
gia Matematica en la cuantificacién del dafio intersticial crénico, ya
que el intersticio renal puede asimilarse a una textura susceptible de
ser analizada mediante granulometria en niveles de gris.

El material utilizado consistié en 14 biopsias con distintos grados
de afectacion renal crénica. De cada biopsia se grabaron entre 3 y 9
campos de 2200x. Las imdgenes se digitalizaron en cuadros de
256 x 256 pixeles en una reticula hexagonal. El procesamiento de la
imagen se realizé con el programa VISILOG 3. En la siguiente figura
podemos ver el esquema de una biopsia renal.

TN R RN N RN N A
P At Pl
LS O N N SN S

FIGURA 9.
Esquema de una biopsia renal. 1 El intersticio, 2 Los tlbulos.

Se estudiaron tres biopsias que correspondian a un rifién de un pa-
ciente afectado de glomerulopatia por lesiones minimas (3 campos), un
rifién con dafio intersticial moderado (5 campos) y un rifién con dafio
intersticial severo (4 campos). En cada uno de estos 12 campos se re-
aliz6 apertura y cierre segin un elemento estructurado hexagonal nH,
detamanon=0,1,2,3,4,5,6,8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 24 y se calcu-
16 el volumen de cada imagen obtenida.
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El concepto de granulometria en niveles de gris consiste en una fa-
milia de aperturas dependientes de un pardmetro positivo, en este caso,
del tamafio n del hexdgono nH. También se puede calcular la granulo-
metria mediante la operacién de clausura, segtin la familia de los hex4-
gonos nH. El histograma correspondiente también se obtiene determi-
nando las diferencias de los cierres consecutivos.

Como resultado se obtienen los histogramas correspondientes a los
tres casos en estudio, aprecidandose importantes diferencias entre ellos
que ayudan a cuantificar el grado del dafio intersticial crénico. Este
método es mas ripido que las técnicas de morfometria cldsica, no de-
penden de la habilidad del observador y evita la umbralizacién de la
imagen.

6.4. Proyecciones de R" en tratamiento de imagenes.
Filtrado de imagenes: morfolégico y basado
en redes neuronales

En este trabajo se propone un enfoque unificado de las operaciones
mds caracteristicas que se utilizan en el tratamiento de imdgenes, de tal
forma que se obtienen las siguientes ventajas:

— Vehiculo de expresividad formal del uso de méscaras de convo-
lucién y de la naturaleza de las mismas en funcién de la opera-
cién a instrumentar en cada caso.

— Interpretacién sistemdtica y compacta de las operaciones (mdas-
caras de convolucién, operaciones globales, Morfologia mate-
mitica, ...)

— Posibilidad de definir nuevas operaciones que hasta ahora eran
de diffcil justificacién o no era sencillo vislumbrarlas a partir de
los planteamientos usados.

— Propuesta de métodos alternativos mas eficientes a los ya pro-
puestos.

— Justificacién de la convergencia entre los métodos propios del
tratamiento de imdgenes y las técnicas conexionistas, lo que es-
tablece las pautas para la instrumentacién de los primeros me-
diante redes neuronales artificiales.

Con respecto a las operaciones de Morfologia Matemdtica, se estu-
dia la aplicacién de las proyecciones a operaciones morfolégicas, en
dos enfoques:

— La erosion mediante proyecciones sobre B'. Como ya sabemos,
la erosién de un conjunto X por un elemento estructurado B, es
el lugar geométrico de las posiciones del centro de B cuando B
estd incluido en X. El problema que se plantea es conseguir un



vector de proyeccién B’, de forma que el resultado de erosionar
o dilatar sea precisamente la proyeccién de la imagen original
sobre el vector construido

— Filtrado morfolégico mediante proyecciones sobre B, Las ope-
raciones mds interesantes desde la perspectiva de la Morfologia
Matemitica son los denominados filtros morfoldgicos generados
a partir de la combinacién de la erosién y la dilatacién. El orden
de aplicacién de cada una de estas dos operaciones simples da
lugar a dos de las herramientas més potentes como base de apli-
cacién a problemas concretos (Apertura y Cierre). De hecho, la
utilizacién adecuada de estos filtrados genera operaciones mds
complejas tales como compresién de imégenes, cilculo de es-
queletos, etc.
En este punto se tiene una metodologia que desde un plantea-
miento inicial totalmente distinto es capaz de inferir el resultado
deseado mediante operaciones globales simples, teniendo su ori-
gen en proyecciones de vectores o en operaciones légicas de una
imagen con su desplazamiento en alguna direccién requerida.

6.5. Segmentacién y filtrado morfoldgico basado en grificos

Este trabajo trata las técnicas de filtrado y segmentacién en el andli-
sis de imégenes. El punto clave es que se trabaja solamente con gréfi-
cos en el filtrado y en las etapas de segmentacién, Para la etapa de fil-
trado se utilizan filtros conectados. Este tipo de operadores preserva la
forma de las figuras observadas en la imagen original porque fuerza
una relacion de inclusion entre las llamadas «zonas muertas o planas»,
regiones constantes por trozos, de las imagenes de entrada y salida. Se
presentan algunos resultados tedricos, viendo la introduccién de un fil-
tro conectado multi-escala. Después de la etapa de filtrado, el método
de segmentacion, propone simplificar la imagen, realizando operacio-
nes de mezcla en el grafo de la zona plana. Este hecho asegura que se
- preservan las formas en las etapas de segmentacién, El método usa un
algoritmo de espera en cola jerdrquico y es computacionalmente muy
eficiente. Se dan también resultados para el caso de imédgenes en color.
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