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Abstract—Halftoning and inverse-halftoning processes are
tools that have been widely used in the last few years, which
are used in scientific research for the development of visual
cryptography, steganography, reconstruction of tampered images,
authentication systems, among others. In this paper, a technique
of inverse-halftoning, which generates grayscale images from
halftone images, is proposed. This method obtains a high quality
in the generated grayscale images. Our approach first uses a
low-complexity low-pass filter to obtain an approximation to the
desired grayscale image, and then a bilateral filter is applied in
order to eliminate regions with noise without affecting the edges
of the image. To evaluate the quality of the obtained images,
the objective criterion of peak signal-to-noise ratio (PSNR) is
used. The experimental results demonstrate the effectiveness
of our method in comparisons with other schemes reported
in the literature, additionally, the average processing time for
the proposed system maintains a good performance against the
reported schemes.

Index Terms—Bilateral Filter, Fast Gaussian Filtering, Fast
Inverse Halftoning, Halftoning, Inverse Halftoning, Image Re-
construction.

I. INTRODUCCIÓN

HALFTONING es una técnica que consiste principal-
mente en reducir el número de niveles de gris para

representar una imagen digital, realizando la conversión de una
imagen de ocho bits a una imagen de un bit de profundidad.
Estas imágenes binarias generadas son visualmente similares
a sus contrapartes en escala de grises, esto es posible solo
si este tipo de imágenes son observadas desde una cierta
distancia debido al filtrado natural paso bajo del Sistema
Visual Humano (HVS, por sus siglas en inglés) [1]. La
generación de las imágenes de semitono o halftone es aplicada
principalmente en monitores con pocos niveles de profundidad
de color y en impresoras las cuales tienen una paleta de color
reducida [2]. Por otra parte, la generación de imágenes de
semitono ha ido tomando gran importancia en los últimos
años debido a que puede ser implementada en diferentes
aplicaciones altamente potenciales como la esteganografı́a,
esquemas de secreto compartido, marcas de agua, esquemas
de autenticación, reconstrucción de imágenes, compresión de
imágenes, entre otras técnicas [3], [4].
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Las técnicas para generar imágenes de semitono son clasi-
ficadas en dos categorı́as [5]: métodos que modulan el tamaño
de los puntos (AM) y métodos que modulan la frecuencia de
ocurrencia de los puntos (FM). En el primer grupo [6], el
tamaño de los puntos incrementa de acuerdo al nivel de gris
de la imagen digital. En el segundo grupo [7], [8], [9], [10],
[11], [12], [13], la frecuencia de aparición de cada punto varı́a
de acuerdo al nivel de gris de la imagen. ED [10], [11], [12] y
DBS [13] son dos de las técnicas basadas en FM que presentan
una mejor calidad visual en la generación de imágenes de
semitono, sin embargo, tomando en consideración su compleji-
dad computacional, los métodos basados en ED presentan una
menor complejidad computacional que los basados en DBS.
Por otra parte, existen métodos de halftone inverso, los cuales
generan imágenes en escala de grises a partir de su contraparte
en semitono, estas técnicas han sido ampliamente utilizadas
en diversas aplicaciones como: reconstrucción de regiones
alteradas en imágenes digitales, técnicas esteganográficas, etc.,
donde se requiere que la imagen en escala de grises generada
en el proceso de halftone inverso obtenga la mayor calidad
posible al ser comparadas con la imagen original, entre estos
algoritmos se encuentran los basados en filtros paso bajo [14],
[15], [16], por otra parte, existen técnicas las cuales convierten
automáticamente la imagen de semitono a imagen en escala
de grises [17], [18], [19], [20], [21].

En [16] realizan la aplicación de un filtro para detectar el
gradiente y generar los filtros paso bajo, de esta manera se
obtiene la imagen de semitono inversa, ası́ mismo en [14] se
propone un sistema el cual realiza la aplicación de un filtro
Gaussiano, posteriormente un filtro de la mediana es aplicado
para eliminar el ruido generado, finalmente una etapa de post-
procesamiento, donde los bordes de la imagen son mejorados
para aumentar la calidad visual en la imagen en escala
de grises, la calidad reportada para las imágenes generadas
mediante esta técnica es en promedio 31 dB en términos de
PSNR. En [15] generan una imagen de aproximación en escala
de grises mediante la función atómica Up(x), posteriormente
utilizando una red neuronal perceptrón multicapa realizan la
mejora de calidad, resaltando bordes y texturas, la calidad
promedio obtenida es de 33 dB. En [17] emplean un método
basado en wavelets para obtener una aproximación a una
imagen en escala de grises, en este caso consideran el proceso
inverso de halftone como un problema de deconvolución, la
calidad en términos de PSNR obtenida en las imágenes en es-
cala de grises generadas es en promedio 32 dB. En [18], [19],
[20], [21] utilizan una técnica llamada Tablas de búsqueda
(LUT, por sus siglas en inglés) en las cuales se lleva a cabo
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una fase de entrenamiento empleando patrones de imágenes de
semitono y su correspondiente valor en escala de grises para
dicho patrón, de esta forma se genera una tabla para realizar
el procesamiento inverso de semitonos. En [18] proponen dos
LUT denotadas como “16pels” y “19pels”, donde 16 y 19
corresponden a la vecindad para cada pı́xel, los resultados
obtenidos muestran para estos esquemas valores promedio
de 30 dB. En [19] se propone un sistema el cual utiliza 9
pı́xeles para realizar la construcción de la tabla de búsqueda,
esta propuesta disminuye el tiempo de procesamiento a com-
paración de [18] pero la calidad de las imágenes se reduce a 28
dB en promedio. Por último, en [20] proponen dos métodos,
el primero llamado VLUT (Vector and Look-up table), el
cual genera una tabla de búsqueda y una ventana para la
representación del nivel de gris de la imagen generada, durante
el procesamiento inverso se realiza una estimación gaussiana
para generar el valor final de la imagen en escala de grises; el
segundo método llamado TVLUT (Texture-based Vector and
Look-up table) utiliza las caracterı́sticas de textura obtenidas
mediante la DCT. Los métodos propuestos en el estado del arte
cuentan con dos principales problemas al momento de realizar
el proceso inverso de halftone, los cuales son la generación de
ruido y la pérdida de detalles finos en la imagen en escala de
grises. En [21] se propone un método el cual mejora la calidad
de los esquemas basados en LUTs [18], [19], [20], donde se
aplica un filtro entrenado con el algoritmo LMS (Least-mean-
square).

Finalmente se encuentran los métodos basados en diccionar-
ios [22], [23], [24], [25], los cuales generan una relación entre
la imagen de semitono y su representación original en 8 bits
de profundidad. Chang [22] presenta un método basado en el
algoritmo K-SVD, el cual utiliza diccionarios para generar la
imagen halftone inverso, este método se enfoca en generar
distintos tipos de textura y bordes a partir de patrones de
imágenes de semitono. En [23] proponen un método basado
en el entrenamiento de un diccionario basado en la DCT.
En [24] se propone un método basado en diccionarios, el
cual es utilizado como post-procesamiento para mejorar la
calidad de las imágenes generadas mediante algún método
de halftone inverso. En [25] se propone un método basado
en G-SVD (Grouping Singular Value Decomposition), donde
se generan grupos de bloques mismos que son transformados
mediante SVD y umbralizados, estos bloques son empelados
para generar la imagen de halftone inverso.

El filtro bilateral [26], [27], [28] es un filtro de embor-
ronamiento que conserva bordes, fue introducido por Tomasi
y Manduchi [26], utiliza dos kernel para realizar el filtrado, el
primero llamado kernel de rango y el segundo denominado
kernel espacial. El kernel de rango es controlado por la
distribución local de intensidad, debido a que los cambios
bruscos de intensidad ocurren en los bordes, el kernel de rango
impide la difusión espacial en estas regiones de la imagen. En
pequeñas variaciones de intensidad en la imagen, el kernel de
rango se vuelve inoperante y es aquı́ donde el kernel espacial
toma lugar para emborronar estas regiones. Debido a la alta
complejidad computacional requerida en [26], la cual requiere
O(σ2

s) operaciones por pı́xel, donde σs representa el ancho
del kernel espacial, han surgido nuevas propuestas del filtro

bilateral para reducir la complejidad computacional requerida,
donde los resultados obtenidos en [27], [28] muestran una
reducción significativa aplicando un total de O(1) operaciones
por pı́xel durante el proceso de filtrado y generando buena
calidad en las imágenes procesadas.

De acuerdo a las caracterı́sticas proporcionadas por el filtro
bilateral, el presente trabajo propone un esquema para la gen-
eración de imágenes en escala de grises a partir de imágenes
de semitono, basado en un procesamiento el cual consiste en
un filtro paso bajo de baja complejidad computacional para
obtener una aproximación a la imagen en escala de grises,
por último se realiza la aplicación del filtro bilateral de baja
complejidad para mejorar la calidad de las imágenes obtenidas,
atendiendo los problemas: perdida de detalles, generado por
los filtros paso bajo [14], [15], [16]; y generación de ruido,
obtenido por métodos que realizan otro tipo de procesamiento
[17], [18], [19], [20], [21]. Los resultados experimentales
muestran una alta calidad en términos de PSNR (dB) para
las imágenes en escala de grises generadas a partir de su
contraparte en semitono, ası́ mismo una baja complejidad
computacional durante la aplicación de los filtros.

El resto del artculo se encuentra organizado como sigue, en
la sección II se presenta el sistema propuesto, ası́ como cada
etapa que lo compone, en la sección III se presentan los re-
sultados obtenidos durante las pruebas realizadas, finalmente,
en la sección IV se muestran las conclusiones generadas.

II. SISTEMA PROPUESTO

Una de las técnicas más simples para realizar la generación
de imágenes en escala de grises a partir de imágenes de
semitono es la aplicación de un filtro Gaussiano, el cual es
aplicado utilizando ventanas de tamaño N × N traslapadas
dentro de la imagen de semitono, este método posee una baja
complejidad computacional, donde la calidad de la imagen
generada depende del tamaño de la ventana utilizada durante el
proceso de filtrado y del valor utilizado como parámetro para
generar el filtro. La Fig. 1 muestra los resultados en términos
de PSNR (dB) al aplicar un filtrado Gaussiano a diversas
imágenes (Lena, Peppers, F-16, Lake y Baboon) de tamaño
1024×1024 pı́xeles, cada resultado representa el promedio de
aplicar el filtro a las cinco imágenes. Como se puede observar,
los mejores resultados obtenidos mediante un filtro Gaussiano
son con una ventana de 7 × 7 pı́xeles y utilizando un valor
σ = 1.3, obteniendo valores promedio en PSNR de 32.33 dB.
A pesar de la baja complejidad computacional de este filtro, el
cual realiza un total de N2 multiplicaciones y N2 − 1 sumas
por pı́xel, algunas aplicaciones requieren una mayor calidad
en las imágenes en escala de grises reconstruidas.

A. Pre-procesamiento

En esta etapa se tiene como entrada una imagen de semitono
a la cual se aplica un filtro paso bajo para obtener una imagen
en escala de grises. De acuerdo a los resultados mostrados
en la Fig. 1, la calidad promedio podrı́a considerarse buena
tomando en cuenta que una imagen de semitono conlleva
una gran pérdida de informacin, pero en algunas aplicaciones
es necesaria una calidad mayor conservando la complejidad
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Fig. 1: Calidad en PSNR (dB) durante la aplicación del
filtro Gaussiano utilizando ventanas de N × N traslapadas
a imágenes de semitono.

computacional del sistema. El algoritmo 1 muestra la im-
plementación de un filtro Gaussiano utilizando ventanas de
1 × N , aplicando el proceso de filtrado en filas y finalmente
en columnas, donde la imagen de semitono está dada por los
valores x ∈ {0, 1}. La ventaja de este método es la reducción
del total de operaciones requeridas por pı́xel, obteniéndose un
total de 2N + 1 multiplicaciones y 2(N − 1) sumas.

Algorithm 1 Pre-procesamiento

Entradas: Filas R; Columnas C; Imagen de semitono Io;
Filtro F ; Tamaño de filtro Fs

Salidas: Imagen en escala de grises Is
1: N ← (Fs− 1)/2
2: for i=1:R do
3: for j=1:C do
4: Iaux← Ioi,j−N :j+N

5: Isauxi,j ← 255

Fs∑
n=0

(Iauxn · Fn)

6: end for
7: end for
8: for i = 1:R do
9: for j = 1:C do

10: Iaux← Isauxi−N :i+N,j

11: Isi,j ←
Fs∑
n=0

(Iauxn · Fn)

12: end for
13: end for

La Fig. 2 muestra los resultados promedio para las pruebas
realizadas mediante el Algoritmo 1 utilizando las imágenes:
Lena, Peppers, F-16, Lake y Baboon de tamaño 1024× 1024
pı́xeles. Se puede observar que el máximo valor promedio
en términos de PSNR es de 33.01 dB el cual es obtenido
utilizando un filtro de tamaño 1×7 con un valor σ = 1.35. De
esta manera, comparando el filtro mediante la ventana de 7×7
pı́xeles al filtro propuesto de tamaño 1×7, la calidad promedio
de la imagen en escala de grises obtenida es mejorada pasando
de 32.33 dB a 33.01 dB, además la complejidad computacional
para esta fase es disminuida significativamente, pasando de un
total de 49 a 15 multiplicaciones y de 48 a 12 sumas requeridas

Fig. 2: Calidad en PSNR (dB) durante la aplicación del
Algoritmo 1.

para realizar la fase de pre-procesamiento. La Fig. 3 muestra
el resultado de aplicar el filtro mostrado en Algoritmo 1 a una
imagen de semitono generada mediante el filtro propuesto por
Floyd [10].

(a) (b)

Fig. 3: Aplicación del algoritmo 1 a imagen de 256 × 256
pı́xeles a) Imagen de semitono generada mediante [10], b)
imagen generada después de aplicar el Algoritmo 1.

B. Filtro Bilateral

Una vez obtenida la imagen en escala de grises a partir de
una imagen de semitono, la calidad de la imagen obtenida
es mejorada mediante la aplicación del filtro bilateral, el
cual se encarga de eliminar el ruido generado mediante el
filtro paso bajo mientras conserva los bordes principales de la
imagen. Este filtro cuenta con dos kernel los cuales pueden ser
Gaussianos: el kernel espacial y el kernel de rango, generados
mediante σs y σr respectivamente. La Fig. 4 muestra el
comportamiento de este filtro utilizando distintos valores de
σs y σr.

Como se puede observar, el resultado del filtro depende de
ambos valores σs y σr, tomando en consideración que para
realizar de manera efectiva el filtrado, ambos valores deben ser
altos, esto debido a que σs controla la distribución para realizar
el emborronamiento y σr la sensibilidad para conservar bordes
de la imagen. De acuerdo a [26], [27], [28], el filtro bilateral
puede definirse como:

f̃(x) =
1

η

∫
Ω

ω(y)φ
(
f(x− y)− f(x)

)
f(x− y)dy (1)
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4: Comportamiento del filtro bilateral dados σs y σr. (a)
Región con ruido, (b) σs = 1.5, σr = 5, (c) σs = 0.5, σr =
11, (d) σs = 1.5, σr = 11.

donde

η =

∫
Ω

ω(y)φ
(
f(x− y)− f(x)

)
dy (2)

En este caso, ω(y) representa el kernel espacial, φ(s) rep-
resenta el kernel de rango, Ω especifica el vecindario donde
el proceso de filtrado toma lugar. ω(y) tiene como función
calcular la proximidad geométrica entre el pı́xel de interés
x y un pı́xel cercano y. Por otra parte, φ(u, v) calcula la
similitud entre la intensidad del pı́xel de interés f(x) y su
vecino f(y), el factor de normalización η es utilizado para
preservar constantes y el promedio local. La manera en la
que trabaja el filtro bilateral es mediante el filtro de rango, la
diferencia f(x − y) − f(x) es cercana a cero para regiones
homogéneas, por lo tanto φ(f(x−y)−f(x)) ≈ 1, en este caso
(1) realiza la operación de emborronamiento mediante ω(y).
Si el pixel de interés x se encuentra en una vecindad que
contiene un borde, φ(f(x−y)−f(x)) tendrá un valor grande
cuando x− y se encuentre en el mismo lugar que x, y tendrá
un valor pequeño cuando x− y se encuentre del otro lado del
borde. Por lo tanto, el filtrado mediante el kernel espacial no
se aplica a los pı́xeles vecinos que se encuentran en el mismo
lado del borde del pı́xel de interés. La generación del kernel
de rango, utilizando el método de Chaudhury [28] se realiza
mediante:

φ(s) =

N−M∑
n=M

1

2N

(
N
n

)
cos

(
(2n−N)s√

Nσr

)
(3)

para valores de s en el rango [0, T ], donde N = 0.405(T/σr)2,
σr es el parámetro para la generación del filtro de rango y el
valor de M es obtenido de acuerdo al número de iteraciones
requeridas para obtener el filtro de rango.

Como se muestra en [28] el valor de T afecta directamente
al tiempo de procesamiento y a la calidad generada al aplicar
el filtro bilateral. La manera de obtener el valor ideal para T

es mediante el cálculo max
x

[
f(x)− max

‖y‖≤R
f(x− y)

]
, donde

R = 3σs, el cual se puede observar en [28], el total de
iteraciones requeridas para obtener el filtro de rango es afec-
tado por el valor σr y un parámetro denominado tolerancia
ε, siendo M = M(ε) el término más pequeño, de acuerdo al
algoritmo 2 SHIFTABLE-BF mostrado en [28], M es obtenido
de la siguiente manera para distintos valores de σr: Si el valor
σr > 40 entonces M = 0; si 10 ≤ σr ≤ 40 entonces M = k,
obtenido hasta que se cumpla la siguiente condición:

k∑
n=0

1

2N

(
N
n

)
>
ε

2
(4)

Finalmente, en el caso de que σr < 10 se tiene M =(
N −

√
4Nlog(2/ε)

)
/2. El Algoritmo 2 muestra la imple-

mentación del filtro bilateral, el cual es utilizado en la presente
propuesta para eliminar ruido en la imagen generada mediante
el filtro paso bajo, donde mod() indica operación módulo,
conj() indica la operación del conjugado de un número de la
forma a+ ib, conv() representa la operación de convolución,
Img1 e Img2 son imágenes inicializadas con valores cero
y las operaciones · y ./ indican operación multiplicación y
división punto respectivamente para matrices.

III. RESULTADOS

Durante las pruebas realizadas se utilizaron imágenes con
diversas caracterı́sticas como bordes, texturas y regiones lisas.
Estas imágenes fueron obtenidas de la base de datos SIPI
[29] y la base de datos Kodak [30], las imágenes obtenidas
de la base de datos SIPI fueron re-escaladas a un tamaño
de 1024 × 1024 pı́xeles en escala de grises, se utilizaron
estas imágenes de tamaño mayor a 1 Megapı́xel debido a que
actualmente la mayorı́a de imágenes empleadas en el ámbito
cientı́fico y tecnológico poseen tamaños superiores. La técnica
de Halftoning implementada durante las pruebas es basada
en Error Diffusion utilizando el filtro propuesto por Floyd y
Steinberg [10]. Para evaluar objetivamente el desempeño del
sistema propuesto, se utilizó el criterio PSNR [31] observando
la calidad en la reconstrucción de la imagen en escala de
grises a partir de su correspondiente en semitono. A pesar
de que el Algoritmo 1 obtiene mejores resultados utilizando
un valor σ = 1.35 y un filtro de tamaño 1 × 7, en los
resultados experimentales se observó que durante la aplicación
del Algoritmo 2 los mejores resultados en términos de PSNR
[dB] para la imagen reconstruida final se obtuvieron mediante
un valor σ = 1.25 y una ventana de tamaño 1× 5, ası́ mismo
los parámetros ideales obtenidos para el filtro bilateral son
σs = 1.55, σr = 11 y ε = 0.01, obteniéndose ası́ una calidad
superior a otros esquemas mostrados en el estado del arte [18],
[19], [20] los cuales no tienen parámetros más que el tamaño
de las ventanas empleadas para entrenar las LUT, ası́ mismo,
los métodos [14], [15], [16], [17] poseen una calidad baja
para regiones con detalles finos en las imágenes de semitono-
inverso. Se puede observar que la complejidad computacional
durante la fase de pre-procesamiento disminuye, realizando un
total de 11 multiplicaciones y 8 sumas por pı́xel.
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Algorithm 2 Filtro bilateral

Entradas: Sigma de kernel espacial σs; Sigma de kernel de
rango σr; Imagen en escala de grises S; Tolerancia ε

Salidas: Imagen en escala de grises filtrada Is
1: R← b6σs + 0.5c
2: if mod(R, 2) == 0 then
3: R← R+ 1
4: end if
5: filtern1,n2

← e
{
−
(
n2

1 + n2
2

)
/2σs

}
,−R−1

2 ≤ n1, n2 ≤
R−1

2

6: filter′n1,n2
= filter/

∑
n1

∑
n2

filtern1,n2

7: T ← max
x

[
S(x)− max

‖y‖≤R
S(x− y)

]
8: N ← 0.405(T/σr)2

9: if σr > 40 then
10: M ← 0
11: else if 10 ≤ σr ≤ 40 then

12:

k∑
n=0

1

2N

(
N
n

)
>
ε

2
: M ← k

13: else
14: M ← d

(
N −

√
4Nlog(2/ε)

)
/2e

15: end if
16: for n = M:N −M do
17: B1 ← e

{
(2n−N) · S√

Nσr

}
18: B2 ←

1

2N

(
N
n

)
19: F1 ← conj(B1)
20: F2 ← F1 · S
21: Img1aux ← conv(F2, filter

′)
22: Img2aux ← conv(F1, filter

′)
23: Img1← Img1 +B2 ·B1 · Img1aux
24: Img2← Img2 +B2 ·B1 · Img2aux
25: end for
26: Is← real(Img1./Img2)

La Tabla I muestra la evaluación de calidad en términos
de PSNR (dB) para las imágenes en escala de grises gen-
eradas a partir de su correspondiente representación en
semitono, además se presentan los resultados para otras prop-
uestas mostradas en el estado del arte utilizando las mismas
imágenes, donde los mejores resultados obtenidos en la Tabla
I son marcados, se puede observar que el método propuesto
obtiene una calidad superior en la mayorı́a de las imágenes
empleadas, el método TVLUT [20] obtiene una calidad supe-
rior en una imagen altamente texturizada y los métodos Gauss.
[14] y FIR [16] obtienen una calidad superior en una mı́nima
cantidad de imágenes. Como se puede observar, el sistema
propuesto obtiene una mejor calidad en las imágenes en escala
de grises reconstruidas obteniendo calidades superiores en la
mayorı́a de las imágenes.

La Tabla II muestra los resultados promedio en términos
de PSNR (dB) para el conjunto de imágenes utilizadas en la
Tabla I y para los artı́culos propuestos en [22], [23], [24],
[25], ası́ mismo se muestran los tiempos de procesamiento

TABLA I: Comparación de la calidad en términos de PSNR
(dB) para distintas imágenes reconstruidas por el sistema
propuesto y otros esquemas
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Lena 36.36 35.97 33.82 35.92 29.31 35.89 32.93 27.89 33.23 33.32
Peppers 35.58 34.52 34.23 34.74 28.67 34.63 32.76 27.55 32.99 31.98

Lake 33.61 33.55 33.25 33.22 28.40 32.82 31.99 27.43 32.33 31.83
Splash 37.41 35.40 34.12 36.01 28.40 36.05 32.97 27.37 33.29 32.36

F16 35.18 34.80 33.56 34.49 29.01 34.18 32.38 27.49 32.74 32.38
Baboon 28.76 29.98 28.53 29.00 28.77 26.97 29.85 27.08 30.09 30.29
Elaine 34.67 34.28 33.65 34.53 28.96 34.04 32.48 27.75 32.68 32.72
House 33.00 32.99 31.15 32.37 28.91 31.39 31.87 27.43 32.13 31.35
Tiffany 33.90 32.54 32.58 33.18 26.25 31.53 31.56 26.71 31.60 30.93

Boat 33.39 33.60 32.64 33.43 28.59 31.73 32.08 27.72 32.30 31.46
K-1 34.46 34.46 33.52 34.68 29.11 33.59 32.56 27.71 32.74 32.84
K-2 38.73 37.00 34.25 37.72 28.69 37.40 33.43 27.59 33.64 32.74
K-3 39.68 37.83 34.12 38.66 28.92 38.30 33.44 27.86 33.75 32.86
K-4 39.01 37.41 34.21 38.23 29.06 37.95 33.34 27.78 33.62 32.77
K-5 36.56 35.43 33.72 35.99 27.87 36.16 32.77 27.67 33.02 32.41
K-6 35.44 35.13 33.52 35.51 29.06 34.51 32.79 27.70 32.96 32.24
K-7 39.25 37.51 33.98 38.29 28.92 38.28 33.24 27.66 33.56 32.71
K-8 31.18 31.47 28.16 31.40 28.00 29.59 30.66 27.09 30.75 30.24
K-9 35.99 35.23 33.15 35.62 29.15 35.31 32.41 27.60 32.62 31.90

K-10 36.49 35.62 33.35 36.07 28.77 35.79 32.65 27.70 32.88 32.16
K-11 36.34 35.46 33.12 35.94 27.73 35.29 32.72 27.35 33.01 32.24
K-12 38.29 36.91 34.18 37.68 29.99 37.01 33.63 28.59 33.74 32.68
K-13 31.75 32.10 29.86 31.96 28.41 30.71 31.26 27.39 31.39 30.99
K-14 36.75 35.77 33.59 36.36 28.28 35.81 32.92 27.79 33.15 32.47
K-15 36.97 35.38 34.16 36.59 27.92 35.27 32.91 27.52 32.95 32.13
K-16 36.75 36.09 35.96 36.54 28.93 35.81 32.98 27.74 33.25 32.53
K-17 35.34 33.80 33.75 34.74 27.33 34.17 32.21 27.18 32.31 31.47
K-18 33.80 33.52 31.25 33.64 27.91 32.91 31.74 27.39 31.87 31.45
K-19 36.50 35.86 33.85 36.28 28.93 35.56 32.77 27.62 33.05 32.31
K-20 35.58 34.38 33.23 35.01 27.73 34.47 32.19 27.26 32.36 31.71
K-21 35.24 34.87 33.64 35.11 28.80 34.39 32.39 27.39 32.64 31.97
K-22 37.08 36.23 34.15 36.72 29.25 36.20 33.09 27.91 33.33 32.58
K-23 40.46 38.21 35.35 39.08 29.04 38.97 33.64 27.89 33.94 32.94
K-24 36.07 35.52 33.81 35.64 28.78 35.12 32.72 27.63 33.01 32.32

promedio (segundos), estos fueron evaluados mediante un
equipo con Sistema Operativo Windows 10 a 64 bits y un
procesador Intel Xeon a 3.30 GHz con 4 núcleos utilizando el
Software MatLab R2016a. Como se puede observar la calidad
del método propuesto es superior a las reportadas en el estado
del arte. El tiempo de procesamiento del sistema propuesto es
aceptable, mantiene una buena relación tiempo-calidad.

TABLA II: Valores promedio de la calidad obtenida y tiempos
de procesamiento promedio para la propuesta y esquemas
reportados

Técnica PSNR (dB) Tiempo (segundos)

Método propuesto 35.75 6.31
Filtro Gaussiano [14] 34.96 5.28

MLP-Up(x) [15] 33.21 8.15
FIR [16] 35.30 7.32

WInHD-L1 [17] 28.58 5.63
WInHD-L2 [17] 34.64 19.56

LUT16 [18] 32.50 7.16
LUT9 [19] 27.57 4.56
VLUT [20] 32.73 9.31

TVLUT [20] 32.09 120.49
LMS [21] 31.24 -

K-SVD [22] 28.74 -
Dictionary-DCT [23] 27.10 -

Sparse Dict. [24] 35.25 130
G-SVD [25] 31.4 8.17

La imagen de error de las pruebas realizadas es obtenida
mediante 255 − abs(IHI − I), donde IHI representa la
imagen obtenida durante el procesamiento inverso de halftone,
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I representa la imagen original en escala de grises y abs()
indica la operación de valor absoluto. Para la representación de
las imágenes de error, un valor de cero indica error y un valor
con tonalidad 255 indica que no existe error en esa región, por
lo tanto el rango de tonalidades que puede tomar una imagen
de error es {0, 1, ..., 255}.

Fig. 5 muestra algunos de los resultados visuales para
distintas imágenes utilizadas (Kodak-5, Kodak-11, Kodal-13
y Kodal-15), exponiendo la imagen original, la imagen recon-
struida y la imagen de error con un factor de escalamiento de
7.

Fig. 6 muestra los resultados visuales para una región de
interés (ROI) de la imagen Kodak-17, aplicando el proceso
de halftoning inverso a la imagen mostrada en Fig. 7, ası́
mismo se compara la presente propuesta con los esquemas con
mejores resultados en el estado del arte, también se muestra
la respectiva imagen de error multiplicado por un factor de 5
para cada método.

(a) Imagen original (b) Imagen filtrada (c) Error x7

(d) Imagen original (e) Imagen filtrada (f) Error x7

(g) Imagen original (h) Imagen filtrada (i) Error x7

(j) Imagen original (k) Imagen filtrada (l) Error x7

Fig. 5: Resultados visuales obtenidos para distintas imágenes
con el método propuesto.

IV. CONCLUSIONES

En este artı́culo se propone un esquema para la generación
de imágenes en escala de grises a partir de imágenes binarias,
las cuales son obtenidas mediante alguna técnica de halftoning
mediante el método de Difusión de Error, cabe destacar
que el método propuesto es capaz de trabajar con cualquier
propuesta de Difusión de Error reportada en la literatura. El
desarrollo del sistema se encuentra dividido en dos etapas, en
la primera etapa, un filtro paso bajo con ventanas de 1 × 5
es propuesto con la finalidad de reducir significativamente
el total de operaciones por pı́xel a comparación de otros
filtros propuestos en el estado del arte, obteniendo calidades
superiores a otros esquemas. Por último, las caracterı́sticas del

(a) Propuesto (b) Filtro Gauss [14] (c) MLP-Up(x) [15]

(d) Error x5 (e) Error x5 (f) Error x5

(g) FIR [16] (h) WInHD-L2 [17] (i) TVLUT [20]

(j) Error x5 (k) Error x5 (l) Error x5

Fig. 6: Resultados visuales de los métodos de halftoning
inverso obtenidos para una ROI de la imagen Kodak-17.

Fig. 7: Imagen de semitono empleada en Fig. 6.

filtro bilateral permiten obtener una imagen con mayor calidad
objetiva y subjetiva, ası́ mismo, la técnica del filtro bilateral
utilizada posee una baja complejidad computacional haciendo
factible la futura implementación de la presente propuesta en
aplicaciones reales. Los resultados experimentales muestran
una mayor calidad en la imagen en escala de grises recuperada,
ası́ como un menor tiempo de procesamiento comparando el
sistema propuesto con los esquemas reportados en la literatura.
Una implementación a futuro es la aplicación de la presente
propuesta mediante programación en paralelo utilizando GPU.
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